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La qualite´ de la viande bovine englobe une multitude de proprie´te´s d’origines
diverses plus ou moins bien maˆıtrise´es par le producteur, le transformateur et meˆme
le consommateur lors de la pre´paration de la viande. Pour la majorite´ des consom-
mateurs, le principal crite`re de qualite´ est la tendrete´ de viande de boeuf fraˆıche
concernant surtout les morceaux a` griller. A l’inverse du steak hache´, le beefsteak
conserve l’he´te´roge´ne´ite´ originelle due aux diffe´rents syste`mes de production (sexe,
aˆge, race, syste`me d’e´levage) et il est encore difficile de maˆıtriser un processus de
maturation qui garantisse une tendrete´ satisfaisante et constante du produit (varia-
bilite´ d’un muscle a` l’autre, d’un animal a` l’autre). La durete´ de la viande re´sulte de
la re´sistance me´canique des deux principales composantes structurales du muscle :
les fibres contractiles musculaires et le tissu conjonctif. En maˆıtrisant le condition-
nement post mortem, la part de la durete´ lie´e aux fibres musculaires peut eˆtre
controˆle´e. En revanche, le tissu conjonctif engendre la durete´ intrinse`que du muscle.
Sa teneur, sa composition et sa structure varient e´norme´ment selon le muscle, la
race et l’aˆge de l’animal.
Ce travail de the`se a pour but de caracte´riser le tissu musculaire en e´valuant
la qualite´ a` partir de donne´es d’imagerie. Les me´thodes et analyses exploite´es font
partie du domaine de la vision artificielle, qui peut comprendre les diffe´rentes parties
suivantes :
a) L’acquisition d’images, depuis le positionnement de capteurs optiques jusqu’a` la
prise d’images et leur pre´traitement.
b) Le traitement d’images, pour extraire les parame`tres essentiels qui caracte´risent
le tissu e´tudie´.
c) Syste`me de de´cision, analyse de donne´es exploitant les proprie´te´s des images en
vue de re´soudre les proble`mes pose´s (de´terminer la qualite´ en regard des parame`tres
estime´s).
Notre contribution s’inscrit dans les deux dernie`res parties de la chaˆıne de mesure.
Apre`s l’e´tape d’acquisition d’images, nous intervenons principalement sur l’aspect
traitement d’images, qui a pour but de de´crire sur le plan structural les images
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sur lesquelles des techniques de segmentation ont e´te´ utilise´es afin d’en extraire
les proprie´te´s. Un autre volet de ce travail a porte´ sur l’exploitation des parame`tres
extraits des images. Il concerne la partie de´cision de la chaˆıne de mesure, qui rele`ve du
traitement statistique de donne´es. Cette e´tape repre´sente une part importante dans
le processus de vision artificielle et permet de fournir a` l’ope´rateur des informations
pertinentes sur la qualite´ du produit analyse´. Pour cela, un travail de mise en place
des outils statistiques exploitant au mieux nos donne´es s’est ave´re´e indispensable.
Avant de traiter les e´tapes de la chaˆıne de vision artificielle, il nous semble essentiel
de de´crire la structure musculaire. Au cours du deuxie`me chapitre, ”Etat de l’art
sur le tissu conjonctif intramusculaire et les e´tudes par analyse d’images applique´es
au muscle”, nous exprimerons, par une synthe`se non exhaustive des publications, le
roˆle que joue les principales composantes structurales du muscle sur la qualite´ de
la viande, en particulier celui du tissu conjonctif. Ce chapitre consiste aussi en une
revue bibliographique sur les principales techniques d’analyse d’images qui ont pour
but la quantification des composantes du muscle en vue d’en e´valuer sa qualite´.
Dans le cadre de ce travail de doctorat, nous nous sommes attache´s a` de´velopper
des outils de pre´diction de la tendrete´ de la viande base´e sur la vision par ordina-
teur. Cette pre´diction doit permettre d’orienter les diffe´rents morceaux de viande
vers une utilisation plus ade´quate, en e´tudiant le tissu conjonctif intramusculaire qui
engendre la durete´ basale du muscle. Les premiers re´sultats par analyse d’images
([ABO06], [ELJ06]) montrent qu’il est ne´cessaire d’ame´liorer l’extraction de la trame
conjonctive par segmentation en re´gions. Notre analyse est base´e sur une approche
de segmentation par ondelettes. C’est pourquoi dans le troisie`me chapitre ”De
la transforme´e en ondelettes a` la segmentation d’images par algorithme rapide”
Apre`s une introduction sur la transforme´e de Fourier et ses limites, nous verrons
ce qu’est une ondelette ainsi que ses principales proprie´te´s avant de passer a` la
transforme´e en ondelettes proprement dite. Divers algorithmes rapides de la trans-
forme´e en ondelettes seront expose´s en commenc¸ant par la transforme´e continue.
La transforme´e en ondelettes discre`te conduit principalement a` deux algorithmes :
l’algorithme de de´composition et l’algorithme a` trous. Dans le cadre de l’analyse
d’images, nous pre´sentons une me´thode de segmentation base´e sur l’algorithme a`
trous la plus adaptative a` nos images et qui caracte´rise au mieux la trame conjonc-
tive de la viande. Nous montrons les re´sultats de cette approche de segmentation sur
des images issues des modalite´s d’acquisition distinctes, en la comparant avec une
autre technique de segmentation issue d’un seuillage. Nous nous sommes inte´resse´s,
plus particulie`rement, a` la relation entre la texture de la viande bovine analyse´e
d’une manie`re subjective (analyse sensorielle effectue´e par un jury de de´gustateurs
entraˆıne´) et les caracte´ristiques du tissu conjonctif. Nous avons cherche´ a` re´pondre a`
cette proble´matique par une approche statistique, en extrayant, a` partir des surfaces
d’objets quantifie´es par analyse d’image, des parame`tres relatifs a` l’organisation spa-
tiale du tissu conjonctif. Le quatrie`me chapitre ”Pre´paration des donne´es d’ana-
lyses d’images et extraction de parame`tres” de´voile cette approche. La quantification
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des objets, apre`s l’e´tape segmentation, a e´te´ base´e sur une notion de voisinage pixel
(8 plus proche voisins). Ce sont des donne´es brutes que nous pensons significatives
pour notre e´tude. Nous commenc¸ons par une e´tape pre´paration de donne´es, suivie
d’une discre´tisation en terme de tailles d’objets, e´le´ments de la trame conjonctive
de viande. L’information retenu est la distribution de ces tailles. Les donne´es ainsi
extraites sont mises dans des diffe´rents tableaux de donne´es en fonction du type de
discre´tisation choisi. La relation entre la tendrete´ de la viande et les parame`tres issus
de l’analyse d’images sera mode´lise´e line´airement graˆce a` la me´thode de re´gression
line´aire multiple, c’est pour cela` dans le cinquie`me chapitre ”Me´thodes statis-
tiques et neuronales pour la pre´vision” nous pre´sentons les aspects essentiels de
la re´gression line´aire ainsi que de nouveaux regards sur cette ancienne me´thode
de mode´lisation statistique. Nous pre´sentons en de´tail la technique de l’estimation
et la pre´vision par les re´seaux de neurones. Nous voulons voir s’il existe une re-
lation non line´aire parmi les parame`tres retenus, donnant une ame´lioration signi-
ficative des re´sultats par rapport au meilleur mode`le obtenu avec la me´thode de
re´gression line´aire. Dans le sixie`me chapitre ”Pre´diction de la tendrete´”, nous in-
diquerons comment nous retenons les parame`tres les plus pertinents qui constituent
une information pre´ponde´rante pour une pre´diction assez fiable de la tendrete´ de la
viande. Nous montrons e´galement, les re´sultats d’analyses statistiques de donne´es
applique´es a` l’e´chantillon teste´ lors de cette e´tude. Ces re´sultats montrent l’existence
d’une corre´lation significative entre la variable cible (Tendrete´) et les parame`tres
d’images. Cette e´tude nous a permis de retenir les classes de tailles d’objets les plus







Etat de l’art sur le tissu conjonctif
intramusculaire et les e´tudes par
analyse d’images applique´es au
muscle
2.1 Tissu conjonctif
Le tissu conjonctif intramusculaire IMCT1 forme dans le muscle un re´seau
continu, hie´rarchise´ en plusieurs niveaux, notamment l’e´pimysium qui enveloppe
le muscle et se poursuit par les tendons pour s’accrocher solidement a` l’os, le
pe´rimysium qui entoure les faisceaux de fibres musculaires, et l’endomysium qui
est pre´sent autour de chaque fibre musculaire (Figure 2.1). Le composant majeur
du tissu conjonctif musculaire est le collage`ne. Il repre´sente 50 a` 80% du poids de
la trame conjonctive. La teneur en collage`ne endomysial varie peu entre diffe´rents
types de muscle, et ne semble pas implique´e dans la variabilite´ de la texture de la
viande ([LIG85] ; [PUR99] ; [NAK03]). L’endomysium repre´sente entre 0.1% et 0.5%
de la masse musculaire ([LIG85]). Pour Purslow, il repre´sente entre 0.47% et 1.20%,
tandis que le pe´rimysium peut varier d’un facteur 10 suivant les types de muscle
([PUR99]). Comme l’e´pimysium qui enveloppe le muscle est pare´ par le boucher
lors de la de´coupe des morceaux de viande, celui-ci n’est pas consomme´ ([MAU05]).
En revanche, le pe´rimysium constitue une part majoritaire, 90% du tissu conjonctif
intramusculaire ([MCC94]) ; il joue un roˆle pre´ponde´rant dans le de´terminisme de la
texture de la viande. C’est d’ailleurs sur cet aspect que se sont penche´es la plupart
1L’abre´viation IMCT a e´te´ utilise´e dans le passe´ par [MOH69] et d’autres plus tard. Dans un
langage biologique plus moderne, le tissu conjonctif est employe´ sous le nom de la matrice extracel-
lulaire (ECM). Dans ce me´moire de the`se, nous avons choisi d’employer l’historique abre´viation
IMCT.
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des e´tudes portant sur les relations entre les caracte´ristiques du tissu conjonctif et
la texture de la viande.
Fig. 2.1 – Les diffe´rents niveaux du tissu conjonctif dans le muscle.
2.1.1 L’e´paisseur du Pe´rimysium
[PUR85] a clairement de´montre´ que la disjonction pe´rimysium-endomysium au
niveau de la surface des faisceaux de fibres est relativement facile lorsque la viande
est cuite. Les points de rupture se situent au niveau du rattachement pe´rimysium-
myofibres. Ainsi le volume et l’e´paisseur du pe´rimysium sont des facteurs importants
pour le de´terminisme de la tendrete´ de la viande. L’e´paisseur du pe´rimysium ne
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peut expliquer a` elle seule les variations de la tendrete´. Brooks et Savell ont montre´
que l’e´paisseur du pe´rimysium pour le muscle Infraspinatus est similaire a` celui de
Supraspinatus ([BRO04]) ; ce qui est contradictoire avec les re´sultats de Ramsbot-
tom qui montrent une diffe´rence de la tendrete´ de ces muscles ([RAM45]). Prenons
l’exemple du muscle Psoas major, qui fait partie des muscles les plus tendres, il
pre´sente une trame conjonctive d’allure uniforme, contrairement au Biceps femoris
qui posse`de un re´seau a` plusieurs degre´s d’organisation ([STR49]). D’autres pa-
rame`tres sont donc a` prendre en conside´ration, comme le degre´ d’organisation de la
trame conjonctive.
2.1.2 La taille de faisceaux de fibres
Le tissu musculaire est constitue´ des faisceaux de fibres enveloppe´es de tissu
conjonctif riche en collage`ne. Les faisceaux de fibres posse`dent une certaine hie´rarchie
dans leur organisation. Partant des faisceaux primaires qui repre´sentent le niveau
e´le´mentaire d’organisation des fibres, ils sont regroupe´s en faisceaux secondaires puis
tertiaires jusqu’a` l’e´pimysium qui enveloppe le muscle en entier. La taille des fais-
ceaux de fibres varie d’un muscle a` l’autre. D’une structure tre`s e´labore´e, les muscles
sont compose´s de cellules allonge´es et groupe´es en faisceaux enserre´s dans une gaine
de tissu conjonctif. Des tissus adipeux peuvent se situer entre ces faisceaux muscu-
laires. La proportion de tissu conjonctif varie selon les muscles et plus un muscle
est actif, plus il contient de tissu conjonctif. La contraction s’effectue au niveau des
myofibrilles, des prote´ines propres aux cellules musculaires. C’est le glissement de
ces fibrilles les unes sur les autres qui provoque la contraction du muscle. Ainsi un
muscle expose´ physiologiquement a` de violentes contraintes doit pre´senter de larges
faisceaux capables de ge´ne´rer des forces e´leve´es et un pe´rimysium e´pais capable de
les supporter et de les transmettre ([HAR72]). La tendrete´ est e´galement influence´e
par la taille des fibres. Une viande ayant des fibres de taille plus faible aura ten-
dance a` eˆtre plus tendre. Si la premie`re cause de l’he´te´roge´ne´ite´ entre muscles est la
diffe´rentiation des fibres musculaires, la seconde source de variation se situe dans le
tissu conjonctif qui de´finit le mode d’assemblage et de cohe´sion des fibres constituant
le muscle.
2.2 Composition du tissu conjonctif intramuscu-
laire
Le tissu conjonctif a dans sa composition deux prote´ines fibreuses : le collage`ne
et l’Elastine, qui sont implique´s directement dans le phe´nome`ne de tendrete´ de la
viande car ils partagent des proprie´te´s qui donnent re´sistance et/ou e´lasticite´ aux
structures dans lesquelles elles apparaissent. Le poids sec du collage`ne total dans
les muscles de boeuf peut varier de 1% a` 15%, tandis que l’e´lastine, la plus petite
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composante, varie de 0.6% a` 3.7% ([BEN67]). Le collage`ne repre´sente environ 40%
du poids sec et 80% des prote´ines de la matrice extracellulaire du tissu musculaire.
C’est le composant le plus rigide du tissu musculaire. Il contribue de manie`re si-
gnificative a` la durete´ basale de la viande. La part de la durete´ de cette prote´ine
est inde´pendante des variations lie´es au processus d’attendrissage post mortem, qui
concerne les fibres musculaires ([LIG87]). Le collage`ne varie e´galement en termes de
taille et de composition, ge´ne´rant de nombreux types de collage`ne. Les principales
formes du collage`ne sont de types fibrillaires I, III et non fibrillaires IV et V . Chez
le bovin, le type I se situe essentiellement au sein de l’e´pimysium et le pe´rimysium,
pourtant celui du type III est situe´ dans le pe´rimysium sous forme de fines bande-
lettes ([BAI79]). Les fibres de collage`ne du type I ont un diame`tre plus grand que
celles du type III ([NI99]). Les fibres de collage`ne de type III sont plus stables a`
la chaleur ([BUR86]). Le pourcentage de collage`ne du type III est le plus e´leve´ au
niveau du pe´rimysium des muscles les plus durs ([BAI79]). Le collage`ne de type V,
qui est pre´sent a` la fois dans le pe´rimysium et l’endomysium, sert de lien avec les
fibres de collage`ne du pe´rimysium ([NI99]), tandis que celui du type IV, spe´cifique
des lames basales, est circonscrit a` l’endomysium ([BAI89]).
2.3 Le tissu conjonctif et la tendrete´ de la viande
La tendrete´ du muscle est principalement fonction de sa teneur en collage`ne et
l’e´tat des fibres musculaires qui le composent. Apre`s l’abattage, les fibres musculaires
subissent des modifications qualitatives imputables a` l’e´volution post mortem du
muscle. Ces modifications qui constituent le phe´nome`ne de maturation, font e´voluer
en fonction du temps la tendrete´ de la viande.
Le tissu conjonctif du muscle intervient de manie`re importante dans la tendrete´ de
la viande, et pre´sente d’importantes variations dans sa constitution, ainsi que dans
son organisation spatiale. Il se compose principalement de collage`ne dont le contenu
et la distribution contribue de manie`re significative a` la durete´ intrinse`que de la
viande. La qualite´ est lie´e au degre´ de polyme´risation (liaisons intermole´culaires)
de fibres de collage`ne. Elle se mesure par la quantite´ de collage`ne qui se solubilise
lors d’un traitement hydrothermique. Plus la quantite´ de collage`ne est e´leve´e et
peu soluble, plus la viande est dure. Le collage`ne est partiellement de´truit lors de
cuissons lentes en milieu aqueux. C’est donc en fonction du taux de collage`ne que
les destinations culinaires et donc des traitements hydrothermiques des diffe´rents
muscles sont e´tablies (viande a` roˆtir, a` griller, a` braiser, a` pot au feu). Outre la
cuisson lente en milieu aqueux, il existe des techniques qui permettent de diminuer
les conse´quences de la pre´sence de collage`ne en quantite´ importante au sein du
muscle, et/ou d’orienter au mieux les morceaux selon leur teneur en collage`ne. Parmi
ces techniques nous citons celle appele´e ” affranchi ” qui consiste a` ne garder en
viande a` griller que la partie de muscle ne contenant que peu de collage`ne, et donc
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relativement tendre, en de´classant les extre´mite´s plus riches en collage`ne en viande
a` braiser ou a` bouillir. Le consommateur privile´gie souvent les muscles a` faible
teneur en collage`ne, et provenant d’animaux jeunes chez lesquels cette prote´ine est
faiblement re´ticule´e. Cette importance a justifie´ les travaux conduits depuis pre`s d’un
sie`cle, sur l’e´tude des relations entre la tendrete´ de la viande et les caracte´ristiques
du tissu conjonctif intramusculaire.
2.3.1 Le muscle et ses disparite´s
La qualite´ de la viande diffe`re fortement d’un muscle a` l’autre, parce que les
muscles qui composent la viande sont diffe´rents. Outre les principaux composants
que l’on trouve dans la matie`re organique, les muscles comprennent diffe´rentes fibres
musculaires ayant chacune leurs spe´cificite´s. Les caracte´ristiques d’un muscle, telles
que l’apparence visuelle, les proprie´te´s physiologiques et biochimiques, sont le reflet
de la pre´sence de ces diffe´rents types de fibres. Durant la vie de l’animal, le nombre
total de fibres ne varie plus ou peu depuis sa naissance. L’e´tendue de la croissance
musculaire est de´termine´e par l’augmentation du volume des fibres musculaires (hy-
pertrophie). Le diame`tre des fibres de collage`ne et sa solubilite´ varient entre muscles.
Chez les bovins ([LIG85]) les muscles les plus tendres contiennent en ge´ne´ral du col-
lage`ne plus soluble et des fibres de collage`ne de faible diame`tre. L’organisation du
pe´rimysium varie largement d’un type de muscle a` l’autre mais peu au sein d’un
meˆme muscle, elle semble eˆtre lie´e aux changements de forme du muscle lors de la
contraction ([ROW77]). L’e´paisseur du pe´rimysium varie aussi d’un muscle a` l’autre,
un pe´rimysium e´pais a fre´quemment e´te´ associe´ a` une viande dure. Il a e´te´ montre´
une corre´lation positive e´leve´e (R2 = 0.95) entre l’e´paisseur du pe´rimysium et la
force de cisaillement chez le poulet, en faisant varier le type de muscle ([LIU96]). Il
a e´te´ observe´ sur huit muscles diffe´rents de bovins que l’e´paisseur du pe´rimysium
est significativement corre´le´e, mais faible (R = 0.13), a` la force de cisaillement par
Warner-Bratzler ([BRO04]). Donc, l’e´paisseur ne semble pouvoir expliquer qu’un
pourcentage limite´ de la variation de la tendrete´. Brady ([BRA37]) a e´tudie´ l’orga-
nisation du tissu conjonctif chez le bovin, il conclut que la taille des faisceaux et la
force de cisaillement e´taient fortement relie´es : plus les faisceaux e´taient grands et
plus la viande e´tait tendre. Ceci est contradictoire avec les travaux de [HAM32]),
qui affirma qu’un muscle avec de petits faisceaux donne une viande plus tendre.
2.3.2 Les facteurs d’influence
Effets de l’aˆge
L’aˆge de l’animal a un effet tre`s prononce´ sur la qualite´ de la viande, il en-
traˆıne une diminution de la tendrete´ ([TOU82]). Chez le bovin, il a e´te´ observe´
une diminution avec l’aˆge de la solubilite´ du collage`ne ([BOC79]). Quelle que soit
l’espe`ce animale conside´re´e, la solubilite´ du collage`ne diminue re´gulie`rement avec
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l’aˆge, ([YOU92]). Chez le boeuf l’e´paisseur du pe´rimysium augmente avec l’aˆge
([NIS99]). Schmitt et Dumond ([SCH72]) ont observe´ une diminution de la tendrete´
avec la croissance de l’e´paisseur du pe´rimysium par rapport a` la taille du muscle,
ils ont souligne´ une perte de re´gularite´ des contours des faisceaux de fibres. Chez le
mouton, Hammond ([HAM32]) a observe´ que la taille de faisceaux augmentait avec
l’aˆge et la taille de l’animal, il a e´mis l’hypothe`se que de petits faisceaux pouvaient
eˆtre associe´s a` une viande plus tendre.
Effets de la race
Il est bien connu que les animaux de l’espe`ce Bos indicus (ze´bus) ont une viande
plus tendre que les Bos taurus ([RIL86]). L’effet de la race sur l’organisation du
tissu conjonctif n’a pratiquement pas e´te´ e´tudie´. Il a e´te´ remarque´ que les ze´bus
avaient une trame conjonctive pe´rimysial plus dense que les bovins de race Cha-
rolaise ([NOR82]). La teneur en collage`ne totale, pour le muscle de bovin de race
Holstein, a e´te´ rapporte´e comme significativement plus e´leve´e par rapport au muscle
de race Salers ([BER01]). Il a e´te´ montre´ un effet positif du croisement de diffe´rentes
races anglo-saxonnes et continentales avec les animaux pie´montais et Red Angus
([TAT90]). Par contre, il n’a pas e´te´ observe´ de diffe´rence significative a` l’analyse
sensorielle entre les croisements avec les races britanniques (Aberdeen Angus et He-
reford), la race Jersey et la Tachete´ noire ([RIL86]). Travaillant sur trois types de
bovin (Angus x Hereford, Piemontese x Hereford, Brahman), il a e´te´ rapporte´ une
diffe´rence de teneur en collage`ne ([BER97]), toutefois il a e´te´ observe´ peu d’influence
de la race sur la solubilite´ du collage`ne et sur la nature du cross-links dans cette
prote´ine.
Effets du sexe
La viande de ge´nisse est plus tendre que celle du boeuf alors que celle de tau-
rillon est la plus dure. Les diffe´rences de tendrete´ peuvent s’expliquer d’une part
par la teneur et la solubilite´ du collage`ne (la ge´nisse et le boeuf ont un taux de
collage`ne plus bas et plus soluble que les taurillons ([MON91])) et d’autre part par
la taille des fibres musculaires, car les taurillons ont des fibres de plus grandes sec-
tions que les ge´nisses et les boeufs ([SEI86]). En revanche, aucune e´tude n’a compare´
la re´partition spatiale du tissu conjonctif dans les muscles d’animaux de diffe´rents
sexes.
Effets de la maturation
Le processus de maturation conduit a` une augmentation progressive de la ten-
drete´ de la viande, en raison des modifications importantes qui affectent plus par-
ticulie`rement le compartiment myofibrillaire. En effet, apre`s abattage de l’animal le
muscle entre assez rapidement en e´tat de rigidite´, c’est l’installation de la rigidite´
cadave´rique (rigor mortis). Apre`s cette phase de rigor mortis, la viande commence a`
s’attendrir (figure 2.2). Il s’agit d’un phe´nome`ne naturel qui re´sulte du relaˆchement
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des liens entre les fibres musculaires e´tablis lors de la rigor mortis. Ce relaˆchement
se fait graˆce a` divers enzymes capables de sectionner les prote´ines du muscle. Des
re´actions chimiques peuvent se produire e´galement au niveau des lipides sous l’ac-
tion d’autres enzymes appele´es lipases, les lipides se transforment et de´veloppent
alors une odeur et une saveur caracte´ristiques d’une viande ” muˆre ”. Cependant,
si la maturation de la viande se prolonge trop, ces lipides se de´te´riorent et forment
des compose´s qui donnent une odeur et un gouˆt rances.
La dure´e de maturation, ne´cessaire pour atteindre le potentiel de tendrete´, n’est
cite´e que sous forme de recommandation. Ide´alement, la maturation devrait durer
au moins deux a` trois semaines. Certains auteurs n’ont pas note´ une augmentation
de la solubilite´ du collage`ne pour des pe´riodes de maturation variant d’une heure a`
20 jours ([JER81]), de un a` dix huit jours ([SIL99]), ou de ze´ro a` trente cinq jours
([HAR92]). L’organisation des mole´cules du tissu conjonctif serait la cause de petites
variations jusqu’a` dix jours post mortem. Elle e´voluerait nettement apre`s 14 jours de
conservation a` 4˚ C ([NIS98]). La liaison entre les fibrilles de collage`ne est affaiblie,
les fibrilles se de´tachent de l’endomysium et des fibres de collage`ne du pe´rimysium
([NIS96]). La structure du tissu conjonctif reste globalement stable durant les deux
premie`res semaine post mortem. Le tissu conjonctif ne subit que de le´ge`res modi-
fications, sa destruction est essentiellement lie´e a` la de´gradation des mole´cules qui
l’entourent.
Fig. 2.2 – Illustration de l’e´volution de la tendrete´ du muscle apre`s abattage
[OUA91].
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Effets de la cuisson
Les effets be´ne´fiques de la maturation sur la tendrete´ seront toujours plus percep-
tibles pour un muscle ayant une faible teneur en collage`ne. Pour un muscle riche en
collage`ne, le choix d’un mode de cuisson approprie´ permettra d’obtenir les qualite´s
organoleptiques recherche´es. La cuisson entraˆıne le passage du rouge au brun-dore´
plus ou moins intense, caracte´ristique de la viande cuite, elle modifie fortement
ses proprie´te´s me´caniques et agit directement sur la tendrete´. Au-dela` de 60˚ C la
structure myofibrillaire devient plus dure alors que la re´sistance du tissu conjonctif
diminue sensiblement. Le tissu conjonctif contribue a` la re´sistance me´canique de la
viande apre`s la cuisson. Cette re´sistance est d’autant plus faible que le collage`ne
est plus soluble et que la tempe´rature de cuisson augmente ([DRA77]). La contribu-
tion du tissu conjonctif dans la durete´ de la viande est plus e´leve´e pour une basse
tempe´rature de cuisson et diminue au-dessus de 60˚ C. La cuisson tend a` faire aug-
menter la durete´ dans une gamme de 20 a` 50˚ C. La contribution myofibrillaire est
plus prononce´e pour une tempe´rature de cuisson supe´rieure a` 60˚ C ([PUR05]). Une
haute tempe´rature de cuisson (65-80˚ C) peut causer une contraction des fibres de
collage`ne. Cette contraction provoquerait une re´duction du volume des faisceaux de
fibre et augmenterait ainsi la durete´ de la viande ([LEP00]).
2.4 Modalite´s d’imagerie applique´es au tissu mus-
culaire
Comme cela a e´te´ pre´ce´demment mentionne´, l’organisation spatiale du tissu
conjonctif se structure sur plusieurs e´chelles avec des tailles d’objets variant du
dixie`me de microme`tre a` quelques millime`tres. Par conse´quent, une seule moda-
lite´ d’imagerie ne peut offrir un champ d’exploration suffisant pour cerner la forme
ge´ome´trique d’un tel tissu. Nous distinguons deux e´chelles principales couramment
employe´es a` l’observation de la texture de la viande : la microscopie et la macrosco-
pie.
2.4.1 Niveau microscopique
La microscopie est un ensemble de techniques permettant aujourd’hui d’explorer
de fac¸on pre´cise un certains nombre de structures, ainsi les images obtenues peuvent
eˆtre analyse´es pour e´tudier les caracte´ristiques des structures observe´es.
Nous distinguons deux approches, diffe´rentes par la nature de la particule e´le´mentaire
implique´e, utilise´es pour l’analyse des tissus biologiques : la microscopie optique et
la microscopie e´lectronique.
Le principe de la microscopie optique est d’e´clairer le milieu e´tudie´ par une source
de lumie`re dont le contenu spectral est adapte´ a` la nature du milieu a` observer. C’est
2.4 Modalite´s d’imagerie applique´es au tissu musculaire 27
une technique qui posse`de le plus de variantes : les structures a` observer interagissent
avec la lumie`re, soit en absorbant certaines longueur d’ondes, soit en provoquant un
de´phasage des diffe´rents rayons lumineux (microscopie en contraste de phase), soit
en e´mettant de la lumie`re a` une autre longueur d’onde diffe´rente de l’onde incidente
(microscopie a` fluorescence).
La microscopie e´lectronique, quant a` elle, utilise un faisceau d’e´lectrons concentre´s
par une lentille e´lectronique. Ce type de microscopie est ne´cessaire lorsque les ni-
veaux de structures a` observer sont trop petits pour eˆtre rendus par la lumie`re. Les
images qu’offre cette technique reposent sur le phe´nome`ne de re´fraction/re´flexion,
d’un faisceau d’e´lectrons, par le milieu e´tudie´. Les re´solutions atteintes sont alors
tre`s fines, de l’ordre du nanome`tre.
Le tissu conjonctif a e´te´ e´tudie´ par la microscopie e´lectronique pour de´crire plus
particulie`rement les effets de la maturation sur sa structure ([NIS98]), ou encore la
localisation des de´poˆts de gras ([NIS99]). Cette utilisation de l’imagerie a aussi per-
mis de mesurer le diame`tre des fibres de collage`ne dans le but de de´terminer son in-
fluence sur la texture de la viande ([LIG85]). La microscopie optique a e´galement e´te´
utilise´e pour l’e´tude de la morphologie et la composition des tissus biologiques (his-
tologie). Avec cette technique, les mole´cules a` observer vont interagir avec la lumie`re
de plusieurs fac¸ons : soit en absorbant certaines longueurs d’onde de la lumie`re (mi-
croscopie visible), ou encore en e´mettant de la lumie`re a` une autre longueur d’onde
que celle d’origine (microscopie en fluorescence). Dans le cas de la microscopie vi-
sible, les structures a` observer sont colore´es. La coloration est obtenue a` l’aide d’un
colorant qui se fixe de fac¸on pre´fe´rentielle a` une mole´cule particulie`re ou une fa-
mille de mole´cules. Par exemple, le rouge Sirius est utilise´ pour observer le collage`ne
([FLI84]). Cette substance a e´te´ utilise´e pour marquer le tissu conjonctif (rouge
fonce´), les noyaux (rouge clair) et les structures cytoplasmiques du muscle (jaune
lumineux) ([SWE64] ; [DEL07]). Cette technique d’imagerie permet la quantification
du collage`ne sur des coupes du tissu musculaire. La meˆme technique a e´te´ utilise´e
pour une quantification automatique du tissu conjonctif ([LOP85] ; [DEL07]). La mi-
croscopie de fluorescence, exploite la capacite´ qu’ont certaines mole´cules d’e´mettre
de la lumie`re apre`s excitation a` une longueur d’onde spe´cifique. Dans les tissus, la
fluorescence peut eˆtre soit endoge`ne, c’est a` dire cause´e par des matie`res naturel-
lement pre´sentes dans les tissus, soit exoge`ne, en raison de matie`res ajoute´es pour
permettre un marquage du tissu cible´. Par exemple, le collage`ne et l’e´lastine, qui
sont les principales composantes du tissu conjonctif, ont des proprie´te´s de fluores-
cence naturelle (fluorophores endoge`nes), mais dans la plupart des cas, des anticorps
spe´cifiques (fluorophores exoge`nes) sont ajoute´s afin de localiser les diffe´rents com-
pose´s du tissu conjonctif (les types de collage`ne).
2.4.2 Niveau macroscopique
Fluorescence, Imagerie multispectrale
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Diffe´rentes techniques d’imagerie a` l’e´chelle macroscopique ont e´te´ utilise´e dans
l’e´tude de la structure du muscle et du tissu conjonctif, a` partir des coupes de muscle
a` l’aide d’un e´clairage en lumie`re visible ([LI99] ; [BAS00] ; [LU04] ; [ELJ06]), ou soit
en fluorescence sous un e´clairage ultraviolet ([BAS00] ; [ABO06]). Cette me´thode
peut avoir l’avantage d’eˆtre utilise´e sur une ligne de de´coupe en abattoir.
La spectroscopie de fluorescence et ses applications a` la physique et aux sciences de
la vie ont e´volue´ rapidement ces dernie`res anne´es. L’inte´reˆt accru de cette me´thode
semble eˆtre duˆ au progre`s en temps de re´solution, aux progre`s des me´thodes d’ana-
lyse de donne´es et au perfectionnement de l’instrumentation. La spectroscopie de
fluorescence mesure l’e´nergie libe´re´e en excitant l’e´chantillon a` analyser. Ce proce´de´
est appele´ activation et de´sactivation. Ainsi deux longueurs d’ondes sont ne´cessaires
pour mesurer la fluorescence : le faisceau d’excitation et le faisceau d’e´mission. La
spectroscopie de fluorescence a e´te´ e´tudie´e comme un outil pour la quantification des
composants de la viande ([WOL99]). La viande contient les fluorophores relativement
forts, ce qui en fait un produit approprie´ a` la spectroscopie et l’imagerie. Les e´tudes
sur les proprie´te´s fluorescentes de la viande ont e´te´ rapporte´es par plusieurs auteurs
([SWA97], [WOL99]), [DUF01], [SKJ03]). La fluorescence peut eˆtre applique´e pour
acque´rir des images spectroscopiques dans une gamme de longueurs d’ondes bien
de´finie. L’imagerie par fluorescence fournit des images observe´es dans un domaine
spectral bien pre´cis, de´fini par un ensemble de filtres. Ceci permet une visualisation
de la matie`re analyse´e a` une signature spectrale caracte´ristique. Pour qu’elle soit
efficace, cette technique ne´cessite des filtres a` bandes e´troites, et en conse´quence des
sources lumineuses tre`s intenses. L’imagerie multispectrale combine les avantages
de l’imagerie et de la spectrome´trie. Des filtres d’excitation permettent de choisir
la longueur d’onde incidente et des filtres d’e´mission (ou d’arreˆt) permettent de
se´lectionner les radiations e´mises par l’objet excite´ : la lumie`re est e´mise par une
source de forte intensite´ sur un large spectre de longueurs d’ondes (lampe a` arc).
Celui-ci est alors filtre´e (filtre d’excitation) pour isoler la longueur d’onde qui va
exciter de manie`re spe´cifique la pre´paration. Suite a` cette excitation, un rayonne-
ment est e´mis par la pre´paration sous forme de fluorescence. Ce rayonnement est
alors filtre´ (filtre d’e´mission) dans le but d’e´liminer les longueurs d’ondes qui pour-
raient masquer le signal a` observer (Figure 2.3). En ce qui concerne la qualite´ de la
viande, l’imagerie multispectrale a e´te´ utilise´e pour se´parer les carcasses de volailles
pre´sentant des de´fauts d’aspects ([PAR94]). Un syste`me inte´gre´ base´ sur la spectro-
scopie visible/proche infrarouge associe´e a` l’imagerie multispectrale, a e´te´ mis au
point par Park et al. ([PAR96]). Il permet d’identifier les carcasses issues d’animaux
pre´sentant des pathologies particulie`res. En se basant sur le travail de Skjervold et
al. ([SKJ03]) qui a permis d’identifier les signatures spectrales des composants du
muscles (tissu conjonctif, lipides et myofibres), la faisabilite´ de l’analyse d’images
multispectrales a e´te´ e´tudie´e dans le but de relier les composants du muscles aux
proprie´te´s sensorielles et physiques de la viande ([ABO06]). L’analyse d’images mul-
tispectrales offre des possibilite´s importantes pour l’obtention d’images segmente´es
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permettant ainsi de re´aliser des localisations in situ de structures fluorescentes de
la viande a` une e´chelle macroscopique.
Fig. 2.3 – Principe ge´ne´rale de l’imagerie multispectrale par fluorescence
Imagerie par re´sonance magne´tique nucle´aire (RMN)
L’imagerie RMN d’un meˆme e´chantillon permet d’obtenir une image morpho-
logique i.e. se´paration os, gras et muscle. Il est possible, avec cette me´thode, de
diffe´rencier les tissus par la diffe´rence de teneur en eau et e´galement par la diffe´rence
de mobilite´ de l’eau dans les diffe´rents tissus. Un champ magne´tique e´leve´ permet
d’augmenter le contraste fre´quentiel entre eau et gras, ce qui induit une augmenta-
tion du rapport Signal/Bruit. La structure de diffe´rents types de muscles de bovin,
a e´te´ e´tudie´e en mettant en e´vidence le tissu conjonctif comprenant a` la fois les
lipides et le collage`ne ([BON00]). Il est difficile de savoir si toutes les mole´cules
sont de´tectables par ce principe, surtout pour le re´seau conjonctif non gras qui est
un tissu composite (diffe´rents types de collage`ne, e´lastine). Un marquage immuno-
histologique de ces mole´cules, a e´te´ re´alise´ sur des coupes d’e´chantillons de diffe´rents
types de muscle ([MAU05]). Les images de telles coupes ont e´te´ acquises en IRM
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(Imagerie par re´sonance magne´tique). La dite me´thode a e´te´ choisie pour caracte´riser
l’organisation spatiale du tissu conjonctif. En comparant les images obtenues avec le
marquage immunologique et celles obtenues en IRM, il a e´te´ remarque´ une diffe´rence
de sensibilite´ de la me´thode pour diffe´rentes natures de tissu conjonctif.
Les ultrasons
Les ondes ultrasonores posse`dent des caracte´ristiques qui de´pendent du milieu
de propagation. Elles sont de nature me´canique. Les utiliser pour analyser un milieu
permet de remonter a` certaines caracte´ristiques me´caniques de ce dernier. L’or-
ganisation du re´seau conjonctif, comprenant a` la fois les composantes lipidique et
collage´nique, a e´te´ e´tudie´e suivant une me´thode base´e sur la propagation et diffusion
d’ondes ultrasonores en extrayant des parame`tres caracte´ristiques du milieu : vitesse
et atte´nuation ([ABO97]). La propagation des ondes ultrasonores de´pend non seule-
ment de la composition (teneur en eau et en lipides) mais e´galement de la structure
de la viande (orientation des fibres musculaires, organisation de la trame conjonctive)
([ABO00]). Deux modes d’exploitation sont a` distinguer avec cette me´thode : le pre-
mier ge´ne`re un signal temporel exploite´ sous diffe´rentes formes (vitesse, atte´nuation,
intensite´ re´trodiffuse´e). Le deuxie`me ge´ne`re une image. Par ailleurs, lorsque les ul-
trasons rencontrent des modifications locales de densite´ ou d’e´lasticite´ dans le muscle
lie´es a` des structures de taille identique a` la longueur d’onde, le signal est propage´
dans toutes les directions, et par conse´quent les images pre´sentent une granulosite´
appele´e ” speckle ”. Cette dernie`re a e´te´ traite´e par une analyse statistique en vue
d’identifier la distribution du gras intramusculaire et de de´tecter le tissu conjonctif.
Cette analyse a l’avantage d’eˆtre non destructive et non invasive comme l’IRM. Pour-
tant, elle est moins pre´cise que l’analyse directe du re´seau conjonctif. Elle ne permet
pas de diffe´rencier le gras du collage`ne, deux composants qui posse`dent chacun une
particularite´ diffe´rente dans la texture de la viande. Les teneurs des constituants
ainsi que la structure anisotrope du muscle ont un effet sur les parame`tres ultraso-
nores (vitesse et atte´nuation) sans qu’il soit toujours possible d’e´tablir dans quelle
proportion ([ABO00]). Pour accentuer l’effet de certain composant, il suffit de faire
varier un parame`tre physique telle que la tempe´rature. Ceci a e´te´ ve´rifie´ dans le cas
des lipides dont les proprie´te´s acoustiques changent fortement avec la tempe´rature
([MIL85]).
2.5 Vision par ordinateur pour l’e´valuation de la
tendrete´
L’application des techniques de vision par ordinateur pour l’e´valuation de la
qualite´ de la viande a e´te´ un domaine de recherche actif ces dernie`res anne´es. L’ana-
lyse d’images a e´te´ de´crite comme e´tant une approche fortement prometteuse pour,
d’une part e´valuer objectivement la fraˆıcheur de la viande, et d’autre part, pour
controˆler en ligne la qualite´ des produits carne´s ([SWA95] ; [WHY03]). Cette tech-
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nique a e´te´ aussi utilise´e, pour caracte´riser les attributs de qualite´ tels que la couleur,
persille´, maturite´ et texture. Les re´sultats obtenus ont e´te´ relie´s a` la palatabilite´ (ou
l’appe´tibilite´) et la tendrete´ de la viande cuite ([TAN04] ; [VOT03]). La qualite´ de
la viande, notamment la tendrete´ a e´te´ depuis longtemps un sujet de pre´occupation
de nombreux chercheurs et acteurs de la filie`re viande. De nombreuses e´tudes ont
e´te´ focalise´es sur les fibres musculaires, ne´anmoins il a e´te´ e´galement montre´ que
le tissu conjonctif intervient de manie`re importante dans la tendrete´ de la viande
et pre´sente d’importantes variations dans sa constitution ainsi que dans son orga-
nisation spatiale. Plusieurs auteurs ont mene´s des e´tudes sur des outils permettant
la pre´vision de la composition et la qualite´ de la viande par analyse d’images. Une
e´tude par cette technique sur le tissu conjonctif a permis d’estimer le contenu en
collage`ne total ([ABO03]). La couleur et le persille´ ont e´te´ utilise´s dans des mode`les
sommaires de pre´vision de la tendrete´ ([LU98]). Ces techniques ont e´te´ ame´liore´es
pour la pre´vision de la tendrete´ de la viande bovine, en y incorporant les parame`tres
de texture, permettant ainsi d’obtenir des valeurs de R2 atteignant 0.70 ([LI99]).
L’analyse de texture a e´te´ e´galement utilise´e pour classer des coupes de muscles,
observe´es en lumie`re visible et ultraviolette, selon le type de muscle, la race ou encore
l’aˆge de l’animal ([BAS00]), ou en fonction du persille´ en lumie`re visible ([LI01] ;
[SHI98]). En analysant se´pare´ment les diffe´rents facteurs influenc¸ant la tendrete´
(type de muscle, race, aˆge), il a e´te´ obtenu des mode`les ayant des coefficients de
de´termination plus e´leve´s portant sur un ensemble limite´ d’e´chantillons ([BAS00]),
laissant des doutes sur la robustesse des mode`les retenus par cette analyse.
Les e´tudes cite´es pre´ce´demment montrent que la vision par ordinateur peut eˆtre un
moyen efficace pour l’e´valuation de la qualite´ de la viande notamment la tendrete´.
Ces travaux portant sur l’analyse de texture contribuent de manie`re significative a`
l’ame´lioration de la classification et la pre´vision de la tendrete´ de la viande.
2.6 Caracte´risation de la viande par analyse d’images
La vision par ordinateur utilisant des techniques de traitement d’image a connu
un de´veloppement rapide. Ces me´thodes peuvent quantitativement caracte´riser les
proprie´te´s complexes de taille, de forme, de couleur et de texture des produits ana-
lyse´s ([DU04]). Une analyse par traitement d’images ou encore le processus de vision
artificielle (Figure 2.4) consiste en quatre e´tapes a` savoir : (1) Ope´rations d’ac-
quisition d’images qui permettent de convertir des images en format nume´rique.
(2) Traitement d’images qui regroupe l’ensemble des processus visant a` corri-
ger l’image d’e´ventuels de´fauts dus a` l’instrumentation, ainsi que l’ensemble des
techniques permettant de codifier l’image dans le but de simplifier l’extraction d’in-
formations. Ces transformations assurent le passage de l’image physique saisie a` une
description symbolique (structurelle) puis se´mantique, en passant par la segmen-
tation et l’identification d’attributs caracte´ristiques de l’image et des objets qui la
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composent. (3) Extraction des proprie´te´s d’images qui permet de mesurer les
caracte´ristiques des objets comme la taille, la forme, la couleur et la texture, (4)
De´cision, un ensemble d’analyses statistiques exploitant les proprie´te´s des objets
en vue de re´soudre les proble`mes pose´s, en ge´ne´ral dans un but pre´dictif.
Dans le domaine de la technologie de la viande, l’analyse d’images a principale-
ment e´te´ utilise´e pour pre´dire le rendement en viande rouge dans les carcasses de
bovins ([CAN99]), ou quantifier la distribution du gras intramusculaire ([NEW84] ;
[FAU05]). Pour analyser les images IRM, une me´thode de segmentation, base´e sur
l’algorithme d’Otsu, a e´te´ utilise´e dans le but de quantifier les lipides ([COL05]).
Cette e´tude a permis de relier les surfaces obtenues a` la masse maigre au pourcen-
tage de viande maigre des carcasses identifie´es par dissection, en vue de de´terminer
des mode`les de pre´vision. Lu et Tan ([LU04]) ont utilise´ une me´thode de segmen-
tation base´e sur la distance de Mahalanobis afin de se´parer les objets en re´gions
maigres, grasses et osseuses. Les objets d’inte´reˆt ont e´te´ e´tiquete´s en trois parties
diffe´rentes : la surface de coˆte (long dorsal), gras et gras intramusculaire (persille´).
L’objectif de cette e´tude e´tait d’e´valuer le rendement en viande maigre des carcasses
de boeuf.
Quant au tissu conjonctif, il a e´te´ e´galement segmente´ a` partir des images his-
tologiques en utilisant des cartes probabilistes de re´fe´rences. Dans cette e´tude les
images, qui pre´sentent des histogrammes unimodaux (pic des myofibres), ont e´te´
obtenues par un panel de 20 juges afin d’effectuer une segmentation manuelle des
points appartenant au pe´rimysium. Un seuillage optimal a e´te´ de´termine´. Il corres-
pond au minimum global de la courbe correspondant a` l’erreur total de segmentation
[MAU05]. Dernie`rement, un algorithme automatique de segmentation, pour l’ana-
lyse d’images de coupes histologiques de viande, a e´te´ mis en place dans le but
d’e´tudier quantitativement la surface de l’IMCT (Tissu Conjonctif Intramusculaire)
et la re´traction de fibres ([DEL07]). Les e´chantillons e´tudie´s ont e´te´ colore´s avec
le rouge Sirius (coloration spe´cifique du tissu conjonctif) et l’he´matoxyline-e´osine
(coloration de base pour l’e´tude du tissu musculaire). La segmentation a e´te´ ef-
fectue´e en utilisant le seuillage automatique de Kurita et al. ([KUR92]). Le seuillage
obtenu repre´sente l’image binaire de la matrice extracellulaire de l’interstitium du
muscle (compose´e de diffe´rents types de collage`ne et de prote´ines non fibrillaires)
et les cellules de muscle. Un deuxie`me algorithme utilisant le seuillage de Kittler et
Illingrowth ([KIT86]) e´tait mis en application sur l’image de de´part pour de´tecter
les niveaux infe´rieurs de gris, afin d’isoler des surfaces faiblement colore´es avec le
rouge Sirius et non segmente´es par la me´thode de Kurita. Un autre algorithme
base´ sur un ensemble d’ope´rations logiques et de morphologie mathe´matique a e´te´
de´veloppe´ pour extraire, a` partir des images binaires obtenues par lesdites me´thodes
de seuillage sus mentionne´es, les objets segmente´s de l’IMCT. Les re´sultats trouve´s
dans les e´tudes porte´es sur le pourcentage total de l’IMCT dans le muscle, e´taient
en accord avec ceux rapporte´s par Maunier-Sifre ([MAU05]).
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Fig. 2.4 – Processus de vision artificielle
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2.7 Conclusion
Il est largement accepte´ que la variabilite´ organoleptique peut eˆtre explique´e
par des diffe´rences dans la composition, l’arrangement des fibres musculaires ainsi
que des diffe´rences de tissus conjonctifs intramusculaires. La quantite´ de l’IMCT
et sa distribution spatiale, qui de´finissent le grain de la viande, sont de grande im-
portance parmi les caracte´ristiques multiples de tissu de viande qui influencent sa
qualite´, car elles sont directement lie´es a` la tendrete´ de la viande ([LEP94] ; [DEL07]
). De nouvelles me´thodes sont a` de´velopper pour pre´voir la tendrete´ et classer les
diffe´rents types de viande selon la race, l’aˆge ou encore le muscle. Les travaux men-
tionne´s pre´ce´demment montrent que l’analyse de coupes d’images microscopiques
est une me´thode prometteuse pour l’e´tude des composants du tissu musculaire car
les proprie´te´s physico-chimiques de la viande ont une base histologique. Les varia-
tions de l’IMCT, la plus grande ou petite re´traction des fibres, perte de l’eau et/ou le
degre´ d’autolyse de cellules peuvent modifier les caracte´ristiques organoleptiques de
la viande. La me´thode de quantification du tissu conjonctif sur des images histolo-
giques, qui a e´te´ pre´sente´e par Del Moral et al. ([DEL07]), posse`de l’avantage d’eˆtre
automatique et rapide, contrairement a` celle pre´sente´e par Maunier-Sifre ([MAU05]).
Elle semble eˆtre efficace pour mieux comprendre l’architecture et les changements
du tissu conjonctif de viande qui re´sultent de diffe´rences de stockage, re´frige´ration,
conge´lation ainsi que les conditions de cuisson. Elle pre´sente aussi l’inconve´nient
d’eˆtre destructive et invasive. Elle serait difficile a` mettre en oeuvre en ligne sur
un site industriel. En revanche, l’analyse d’images a` l’e´chelle macroscopique posse`de
l’avantage d’eˆtre non destructif et sans contact. Cette approche permet de mettre en
e´vidence la structure du tissu musculaire. Les images sont analyse´es a` l’aide d’algo-
rithmes spe´cifiques permettant l’extraction de parame`tres porteurs d’informations
qui caracte´risent le tissu conjonctif et/ou la texture musculaire. Cette technique
ne´cessite d’avantage de de´veloppements pour la rendre automatique et gagner en
vitesse de traitement pour qu’elle soit adapte´e pour un usage en temps re´el. Les
industriels ont un re´el besoin d’outils performants, leur permettant de caracte´riser
le plus pre´cocement et objectivement possible la qualite´ de la viande bovine.
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De la transforme´e en ondelettes a`
la segmentation d’images par
algorithme rapide
3.1 Introduction
Ce chapitre est centre´ sur la partie Images Nume´riques de notre travail. Rappe-
lons que c’est a` partir d’images de sections de muscle animal que nous souhaitons
mettre en e´vidence l’organisation spatiale du tissu conjonctif (pe´rimysium)(cf. cha-
pitre 2). Ceci en vue de pre´dire la qualite´ du produit, en particulier sa tendrete´.
Nous de´terminons cette organisation spatiale a` partir d’une segmentation d’images
a` l’e´chelle macroscopique. La segmentation va permettre de de´terminer la re´partition
en terme de tailles des objets constituant le pe´rimysium.
Afin de caracte´riser le tissu conjonctif intramusculaire, il a e´te´ entrepris de de´velopper
une me´thode de segmentation rapide et adaptative. Notons qu’il existe plusieurs
me´thodes de segmentation, chacune posse`de ses avantages et ses inconve´nients.
Le choix d’une technique adaptative et optimise´e parmi celles qui existent dans
la litte´rature s’ave`re difficile dans la plupart des applications.
A` ce jour, il existe de nombreuses me´thodes de segmentation, que l’on peut regrouper
en quatre principales classes :
1. Segmentation base´e sur les re´gions (region-based segmentation) : cette ap-
proche utilise des techniques d’identification et de localisation d’ensembles
connexes de pixels. Les me´thodes par classification ont pour but de parti-
tionner les images en plusieurs classes. Ils existent diffe´rentes me´thodes parmi
lesquelles nous trouvons les re´seaux de neurones (de´terministe supervise´e),
d’autres approches comme les K-means, Fuzzy C-means (de´terministes non
supervise´es), les diffe´rentes mixtures de lois (probabilistes parame´triques) et
d’autres techniques markoviennes (probabilistes non parame´triques).
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2. Segmentation base´e sur les contours edge-based segmentation, on conside`re que
les primitives a` extraire sont les lignes de contrastes se´parant les re´gions de
niveaux de gris diffe´rents et relativement homoge`nes. En pratique, il s’agit de
reconnaˆıtre les zones de transition et de localiser au mieux la frontie`re entre
les re´gions.
3. Segmentation base´e sur une approche globale de l’image, par exemple le seuillage
(thresholding) sur l’histogramme des niveaux de gris.
4. Segmentation base´e sur la coope´ration entre les trois premie`res segmentations.
La segmentation est un vaste sujet d’e´tude et fait partie des grands the`mes de l’ima-
gerie nume´rique. A ce titre, de nombreuses publications font e´tat de segmentations.
Comment pre´fe´rer l’une ou l’autre est un de´bat ouvert dans bien des laboratoires.
Comment de´finir de fac¸on pre´cise ou` commencent et ou` s’arreˆtent les objets sur
une image ? Il n’y a donc pas une, mais des segmentations possibles sur une meˆme
image et elles sont bien souvent subjectives. Nous proposons de pre´senter dans ce
chapitre, un rappel sur la the´orie des ondelettes ainsi que les bases mathe´matiques
de la nouvelle me´thode de segmentation que nous avons de´veloppe´e afin de pouvoir
en tirer profit dans nos travaux.
Pour analyser une image, il est souvent approprie´ de de´finir une transforme´e in-
versible et adapte´ a` l’objectif de l’e´tude, plutoˆt que d’ope´rer sur les niveaux de
gris. Dans ce chapitre seront pre´sente´s des exemples de transformations line´aires
classiques, telles que la transforme´e de Fourier, la transforme´e de Fourier a` feneˆtre
glissante, la transforme´e de Fourier rapide (FFT) et la transforme´e en ondelettes.
Nous insisterons plus particulie`rement sur cette dernie`re qui fait partie des travaux
pre´sente´s dans ce travail de the`se.
3.2 De´finition d’une image
Mathe´matiquement une image est une fonction a` deux dimensions d’intensite´
f(x, y). Dans le cas d’une image nume´rique en niveaux de gris, f est de´finie par :
f : R2 → [0, 255]
(x, y) → f(x, y) (3.1)
(x, y) est une variable qui appartient a` N2 pour les images nume´riques. f(x, y)
repre´sente l’intensite´ lumineuse, ou le niveau de gris de l’image au pixel (x, y).
Pour une image couleur, il faut connaˆıtre l’intensite´ de chacun des trois canaux
des couleurs fondamentales, le rouge R, le vert V et le bleu B. Une image couleur
peut alors eˆtre de´finie par l’application suivante :
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f : R2 → [0, 255]3
(x, y) → f(x, y) = (R(x, y), V (x, y), B(x, y)) (3.2)
Un quatrie`me canal, note´ A(x, y), est parfois rajoute´. Il repre´sente la transpa-
rence de l’image au point (x, y).
Il existe d’autres syste`mes de repre´sentation de la couleur que le format RVBA (LAB,
HSV, HLC...). Pour segmenter les images couleurs, il est possible de travailler sur
le canal vert, V , qui correspond a` la couleur la plus repre´sentative du spectre lumi-
neux. Il est e´galement possible de traiter la luminance L qui indique l’aspect clair
ou sombre de l’image. La luminance d’un pixel peut eˆtre exprime´e en fonction de
ses composantes dans le syste`me RVB a` l’aide de la formule suivante :
L = 0.30R + 0.59V + 0.11B (3.3)
Dans le cadre de ce travail de the`se, nous disposons des images nume´riques en
niveau de gris. Nous nous inte´ressons plus particulie`rement a` la reconnaissance des
formes sur les images de viande. C’est sur ce point que nous allons porter nos efforts.
Nous exposons dans les paragraphes suivants les transformations les plus classiques
applique´es aux images, et introduisons la transforme´e en ondelettes.
3.3 La transforme´e de Fourier
La transforme´e de Fourier (TF), outil fondamental aussi en mathe´matiques,
qu’en physique et traitement du signal, consite a` analyser une fonction f a` l’aide
d’exponentielles complexes ei2piξx :
De´finition 3.3.1 Pour une fonction f ∈ L1(R), sa transforme´e de Fourier fˆ est
de´finie par :




La transforme´e de Fourier s’e´tend a` L2(R) par densite´ de S(R) dans L2(R). S(R) est
l’e´space de Schwartz des fonctions inde´finiment de´rivables et a` de´croissance rapide.
Remarque 3.3.1 La de´finition 3.3.1 se ge´ne´ralise de fac¸on naturelle au cas multi-
dimensionnel,




~ξ ~Xd ~X (3.5)
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Pour les signaux (ou fonctions) d’e´nergie finie, la transforme´e F posse`de les
proprie´te´s suivantes : elle est line´aire, continue, admet une inverse F¯ line´aire et
continue et conserve les angles et les e´nergies (produits scalaires et normes) :
f = FF¯ = F¯Ff (3.6)
< f, g >L2 = < FfFg >L2 = < F¯f, F¯g >L2 (3.7)
‖f‖L2 = ‖Ff‖L2 = ‖F¯f‖L2 (3.8)
Inconve´nient 1. Disparition des aspects temporels
Les aspects temporels d’une fonction f disparaissent dans fˆ . Conside´rons l’exemple
e´le´mentaire d’un signal cre´neau f qui est e´gal a` 1 sur [−a, a] et nul ailleurs (voir
figure 3.1), note´ f = 1[−a,a]. Sa transforme´e de Fourier est un sinus cardinal,
fˆ(ξ) = sin(2piaξ)/piξ.
Si l’on sait que la fonction analyse´e est une fonction cre´neau, on peut retrouver
le parame`tre a en cherchant la distance entre deux ze´ros successifs de la transforme´e
de Fourier. Cela devient complique´ sur un signal composite, meˆme pour une combi-
naison line´aire simple de fonctions cre´neaux, f = λ1[−a,a] + γ1[−b,b] avec b > a > 0
(voir figure 3.2, pour a = 1, b = 2, λ = 0.85 et γ = 0.15).
Fig. 3.1 – Transforme´e de Fourier en
valeur absolue de 1[−a,a] pour a = 1
Fig. 3.2 – Tansforme´e de Fourier en va-
leur absolue de f pour a = 1 et b = 2
On remarque que les deux transforme´es pre´sente´es dans les figures 3.1 et 3.2
sont quasiment identiques bien que la deuxie`me fonction posse`de deux discontinuite´s
de plus (en ±b) que le signal de la premie`re figure. Ce qui nous permet de dire, que
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la visualisation de la transforme´e de Fourier ne permet de distinguer la position et
le nombre des discontinuite´s.
Inconve´nient 2. La non-causalite´
L’analyse en temps re´el par la transforme´e de Fourier d’une fonction f est impos-
sible, car il est ne´cessaire de connaˆıtre la fonction f sur R tout entier pour calculer
fˆ . En effet, le spectre fˆ ne peut eˆtre connu, ni meˆme approche´, d’un signal f dont
on ignore le futur. Nous illustrons ce point par un exemple dans la figure 3.3. Le
premier cadran a` gauche pre´sente les fonctions f , |fˆ | avec 1[−a,a]. Les fonctions g et
|gˆ| avec g = 1[−a,0]−1]0,a] pour a = 1, sont pre´sente´es dans le cadran de droite. Dans
cet exemple nous remarquons tre`s clairement que les fonctions f et g co¨ıncident sur
R−, pourtant leurs transforme´es sont diffe´rentes.
Fig. 3.3 – Les fonctions f , |fˆ |, g et |gˆ| pour a = 1
Inconve´nient 3. Principe d’Heisenberg
Dans le cas d’un signal cre´neau, si le support de f est petit, le support de fˆ est
grand et re´ciproquement. La figure 3.4 pre´sente f et |fˆ | lorsque f = 1[−a,a] pour
deux valeurs de a (a = 1 et a = 4). A gauche le support de f est petit contrairement
a` celui de |fˆ | qui est grand.
Si f est un signal non localise´ en temps, partout e´gal a` 1, sa transforme´e de
Fourier fˆ est concentre´e en 0, elle est bien localise´e en fre´quence. Inversement si
f est concentre´e au point 0, sa transforme´e est partout e´gale a` 1, c’est a` dire mal
localise´e en fre´quence. Le principe d’incertitude d’Heisenberg stipule qu’on ne peut
obtenir a` la fois une re´solution infiniment bonne en temps et en fre´quence : il y a
un compromis a` re´aliser entre les deux. Ce principe donne une contrainte sur les
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Fig. 3.4 – Les fonctions f et |fˆ | pour a = 1 et a = 4
Elles quantifient les dispersions de |f |2 et |fˆ |2 autour de leurs valeurs moyennes













(ω − ξ)2|fˆ(ω)|2dω (3.10)
Si fˆ se trouve a` tre`s haute fre´quence, la transforme´e de Fourier inverse peut eˆtre
nume´riquement instable.
On peut re´sumer cela` en disant que la transforme´e de Fourier est une transfomation
inte´grale a` caracte`re globale.
3.4 La transforme´e de Fourier a` feneˆtre glissante
Pour diminuer l’inconve´nient 1 et pour tirer des informations temporelles d’un
signal, on peut proce´der par une analyse par morceaux. Elle revient a` multiplier
le signal f par une feneˆtre g qu’on peut de´placer. On peut donc situer l’analyse a`
une pre´cision A. Conside´rons par exemple la fonction pour l’analyse g = 1[−A,A],
elle est de´finie ici comme e´tant une feneˆtre re´elle et syme´trique de taille 2A. La
transformation de Fourier a` feneˆtre glissante s’exprime ainsi




Le parame`tre u donne l’information temporelle en indiquant le point autour
duquel le parame`tre ξ donne une information fre´quentielle. On peut retrouver f par





Fgf(ξ, u)g(x− u)ei2piξxdξdu (3.12)
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3.5 La transforme´e de Fourier rapide, FFT
La FFT, ou transforme´e de Fourier rapide, est l’un des quelques algorithmes
dont la publication a provoque´ une ve´ritable re´volution dans le champ technique.
Il a eu, du fait de son efficacite´, un impact conside´rable sur le de´veloppement des
applications en traitement nume´rique des signaux. La FFT permet de ramener le
calcul de la transforme´e de Fourier discre`te de N2 a` NLog(N) ope´rations ; cette
re´duction de complexite´ suffit a` faire passer d’impossibles a` facilement re´solubles de
nombreux proble`mes.








































Posons f [0](n) = f(2n) et f [1](n) = f(2n+ 1), si n = 0, ..., N − 1.
























(nk) = fˆ [1](k)
D’ou` :




De meˆme pour k = N, ..., 2N − 1, et en posant k = l +N :
on trouve :
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fˆ(l +N) = fˆ [0](l)− e ipiN lfˆ [1](l) (3.15)
On peut changer le nom de la variable l en k et regrouper les deux e´quations 3.14
et 3.15, pour k = 0, ..., N − 1 :




fˆ(k +N) = fˆ [0](l)− e ipiN kfˆ [1](k) (3.17)
Ainsi, le calcul de la transforme´e de Fourier pour N e´le´ments ne´cessite le calcul de
deux transforme´es de Fourier pour N
2
e´le´ments plus un temps proportionnel a` N pour
se´parer le tableau initial en deux sous tableaux et pour re´unir les deux re´sultats. En
effet, la complexite´ temporelle de l’algorithme est donne´e par la re´currence suivante :
T (N) = 2T (N − 1) + αN
T (1) = β
La re´solution de cette re´currence fournit la solution pour T (N) :
T (N) = N(β + αlog2(N))
Il en re´sulte une complexite´ de Θ(Nlog(N)).
3.6 La transforme´e en ondelettes continue
La transforme´e de Fourier a` feneˆtre glissante de´livre une information temporelle
pourtant elle s’ave`re insuffisante pour certaines applications. Par exemple, si on
veut repe´rer l’apparition d’un choc dans un signal on ne pourra eˆtre pre´cis qu’a`
la re´solution 2A, ce qui limite l’adaptativite´ de l’analyse par la transformation de
Fourier a` feneˆtre glissante. Afin de pallier cet inconve´nient, il faut rechercher une
transforme´e permettant une analyse semblable mais capable d’agir pour une gamme
de re´solutions temporelles simultane´ment. C’est ce qu’effectue la transforme´e en
ondelettes.
La transforme´e en ondelettes consiste a` analyser un signal f a` l’aide d’une fonction
bien localise´e, ψ, de moyenne nulle qu’on appelle Ondelette . Cette fonction peut
eˆtre translate´e et dilate´e tout au long du signal a` analyser.
Definition 3.6.1 On appelle ondelette (ou ondelette ”me`re”), une fonction ψ ∈L1∩L2,
admettant n+ 1 moments nuls (ou` n ∈ N), c’est a` dire ve´rifiant :∫
R
tpψ(t) dt = 0 p = 0, .., n (3.18)
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L’ondelette ψ est d’inte´grale nulle. Elle est aussi orthogonale aux polynoˆmes de
degre´ infe´rieur ou e´gal a` n. La fonction ψ oscille, elle prend des valeurs positives et
ne´gatives. L’oscillation d’une ondelette se mesure par le nombre de moments nuls
et sa localisation s’e´value par le segment sur lequel elle prend des valeurs assez
diffe´rentes de ze´ro.
Les atomes de la transforme´e en ondelettes sont de´finis par translation et dila-
tation de l’ondelette ”me`re” ψ. Pour toute e´chelle a ∈ R+∗ et toute position b ∈ R,

















|ω| dω < +∞ (3.20)
Cette condition implique en particulier, que l’ondelette est d’inte´grale nulle. Elle
est souvent renforce´e par le fait que l’ondelette ait (n+1) moments nuls. Une condi-
tion suffisante d’admissibilite´, simple a` ve´rifier, est donne´e par :
ψ ∈ L1 ∩ L2, tψ ∈ L1 et
∫
R
ψ(t)dt = 0 (3.21)
De´finition 3.6.2 La transforme´e en ondelettes continue d’une fonction f ∈ L2(R)
est :









) dt a ∈ R+∗, b ∈ R (3.22)
3.6.1 Exemples d’ondelettes
Ondelette de Haar :





]), c’est la fonction H constante par morceaux (voir figure 3.5 ) :
H(x) =
{
1 si x ∈ [0, 1
2
[
−1 si x ∈ ]1
2
, 1]
C’est une ondelette bien localise´e en espace. Elle a un seul moment nul et est
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par conse´quent sa localisation en fre´quence n’est pas bonne.
Les ondelettes gaussienne, gausN :
Les de´rive´es d’une gaussienne G(x) = e−pix
2
appartenant a` L1 ∩ L2, ve´rifient les
conditions d’admissibilite´. les fonction ψn =
dnG
dxn
sont de C∞ ; les ψn(x) posse`dent n
moments nuls. Les de´rive´es jusqu’a` l’ordre n−1 sont donc toutes nulles en ze´ro. Ces
fonctions ve´rifient de fac¸on optimale le compromis impose´ par le principe d’Hein-
senberg. Nous donnons comme exemple la de´rive´e 8e`me de la gaussienne repre´sente´e
dans la figure 3.5.
Ondelette de Morlet :
L’ondelette de Morlet ne ve´rifie qu’approximativement la condition d’admissibi-





Avec par exemple k0 = 5 et C une constante de normalisation pour la reconstruction.
Fig. 3.5 – Des exemples d’ondelettes, de gauche a` droite : ondelette de Haar, de´rive´e
huitie`me d’une gaussienne (gaus8) et ondelette de Morlet
Remarque 3.6.1 La transforme´e en ondelettes posse`de, entre autres, la capacite´ a`
produire des coefficients forts la` ou` le signal est irre´gulier ainsi que de coefficients
faibles la` ou` le signal est lisse : par exemple, si une portion de l’image ne contient
aucune information (re´gion unie), il n’y a rien a` calculer, la transforme´e est nulle
dans cette re´gion.
Plus le support de l’ondelette est petit, moins nombreux seront les coefficients ma-
nifestant une irre´gularite´ du signal. D’un autre coˆte´, choisir une ondelette avec
beaucoup de moments nuls permet d’avoir des coefficients de petites e´chelles sur les
parties re´gulie`res du signal.
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Inversion : L’inversibilite´ de la transforme´e en ondelettes continue dans L2(R)
est comple´te´e par le fait qu’elle conserve les produits scalaires et normes (angles et
longeurs). Elle est assure´e par la proposition suivante :
Proposition 3.6.1 Soit ψ ∈ L2(R), ve´rifiant la condition d’admissibilite´, alors on
a pour tout f et g de L2(R) :
-Une conservation du produit scalaire :

























Kψ est la constante de´finie dans la condition d’admissibilite´ 3.20.
Invariance par translation : Dans le cadre de l’analyse d’image, nous avons
toujours affaire a` des images le´ge`rement de´forme´es. La reconstruction a` partir de
ses coefficients d’ondelettes risque d’eˆtre instable. Dans le cas d’une translation de
donne´es de l’image, la proprie´te´ d’invariance par translation garantit simplement
une translation des coefficients d’ondelettes :
Proposition 3.6.2 Si fτ (t) = f(t− τ) alors Wfτ (a, b) = Wf(a, b− τ)
3.7 Transforme´e en ondelettes bidimensionnelle
La transforme´e en ondelettes telle qu’elle est de´finie dans le cas unidimension-
nel se ge´ne´ralise naturellement en deux dimensions. Pourtant en 2D se pre´sente le
proble`me de direction qui n’existait pas en 1D. Afin d’obtenir des informations dans
une direction donne´e, on fait intervenir un troisie`me parame`tre θ ∈ [0, 2pi] relatif a`
la direction.
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The´ore`me 3.7.1 Soit ψ une ondelette re´elle et f ∈ L2(R2), Wf(a,~b, θ) sa trans-





|~ω|2 d~ω < +∞ (3.26)
ALors nous avons les deux formules suivantes :
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(1)La de´monstration de ce the´ore`me se base sur la formule de Parseval que nous
allons rappeler c¸i apre`s :
Soit f et g deux fonctions de L2(R), il y a conservation du produit scalaire dans
l’espace de Fourier :
< f, g >=< fˆ, gˆ >
et en particulier ||f ||2 = ||g||2 : la transforme´e de Fourier est une isome´trie de
L2(R).

















Cet inte´grale correspond a` la transforme´e de Fourier inverse de :
~ω → fˆ(~ω)¯ˆψ(r−θ(a~ω)), par consequent :
Ŵf(a,~b, θ) = afˆ(~ω)
¯ˆ
ψ(r−θ(a~ω))
Puisque la transforme´e de Fourier conserve le produit scalaire et en particulier
la norme dans L2 :
∫ ∫
R2




En appliquant le the´ore`me de Fubini-Tonelli et en rajoutant l’inte´gration sur les
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Effectuons un changement de variables sur l’inte´grale entre crochets, en posant :
(θ, a)→ ~γ = r−θ(a~ω)
soit :
{
γ1 = a cosθ ω1 + a sinθ ω2
γ2 = −a sinθ ω1 + a cosθ ω2








Or : a = |~γ||~ω|












|~γ|2 d~γ = Kψ
(2)La de´monstration concernant la formule de reconstruction repose aussi sur la
formule de Parseval, avec un simple changement de variables : notons ψ˘(~t) = ψ(−~t).
La transforme´e de Fourier de ψ˘(~t) donne :
̂˘
ψ(~ω) = ψ(~ω)















Nous avons montre´ pre´cedement la relation suivante :
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Le membre de droite V correspond a` la transforme´e de Fourier inverse de fˆ ∈
L1(R) :
V = Kψf(~t)
3.8 Multire´solution et transforme´e en ondelettes
orthogonales
Nous allons de´finir ce que c’est qu’une analyse multire´solution de L2(R) dans le
cas monodimensionnel.
De´finition 3.8.1 Une analyse multire´solution de L2(R) est une famille {Vj}j∈Z de
sous espaces vectroriels emboˆıte´s qui posse´dent les proprie´te´s suivantes :
{Vj}j∈Z est un sous espace ferme de L2(R) (3.30)
Vj ⊂ Vj−1 ∀j ∈ Z (3.31)
∪j∈ZVj = L2 et ∩j∈Z Vj = {0} (3.32)
∀j ∈ Z f(t) ∈ Vj ⇔ f(2t) ∈ Vj−1 (3.33)
∀k ∈ Z f(t) ∈ V0 ⇔ f(t− k) ∈ V0 (3.34)
∃ϑ ∈ L2(R) telle que {ϑ(t− n)}n∈Z est une base de Riesz de V0 (3.35)
j s’appelle la re´solution c’est le niveau d’analyse de la fonction f , la proprie´te´ 3.30
assure l’existence de la projection orthogonale de f sur chacun des espaces Vj. La pro-
prie´te´ 3.31 pre´sente l’emboitement des espaces Vj, elle traduit une ame´lioration des
espaces d’approximation quand j de´croˆıt. La proprie´te´ 3.32 assure une convergence
dans L2 tout entier, et par conse´quent une convergence de la suite des projections
vers f . A son tour la proprie´te´ 3.33 traduit le fait que l’approximation dans Vj est
deux fois plus fine que celle dans Vj+1 mais deux fois moins bonne que Vj−1.
Un exemple simple pour illustrer cette notion est l’analyse multire´solution de Haar.
Elle consiste a` approximer f par une fonction constante par morceaux sur des in-
tervalles de longueur 2j.
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La proprie´te´ 3.8.1 concerne la translation des fonctions. Elle suppose l’existence
d’une fonction ϑ qui, par translation entie`re, permet de construire une base de V0.
Pre´cisons ce que signifie une base de Riesz de L2 :
La famille {ak}k∈Z ⊂ L2 est une base de Riesz de L2 si :





Il existe 0 < C ≤ D < +∞ tels que : ∀h ∈ L2, nous avons :








Cette proprie´te´ controˆle les angles entre les vecteurs de base. Dans le cas d’une
base orthonorme´e (Base hilbertienne), on a C = D = 1 et cette proprie´te´ n’est
d’autre que l’e´galite´ de Parseval.
A partir de la famille {Vj}j∈Z, on de´finit une deuxie`me famille de sous espaces
note´s {Wj}.
De´finition 3.8.2 soit Wj le comple´mentaire orthogonal de Vj dans Vj−1 nous avons :
Vj−1 = Vj ⊕Wj et Wj ⊥ Vj
Notons que les espaces {Vj} correspondent aux espaces d’approximation (les
basses fre´quences) , tandis que les espaces {Wj} repre´sentent les de´tails (les hautes
fre´quences).
Nous donnons c¸i apre`s, une se´rie de proprie´te´s qui sont utiles pour la compre´hension
ge´ome´trique de la construction :
v(t) ∈ Wj ⇔ v(2t) ∈ Wj−1 (3.36)
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Wk ⊥ Wl k 6= l (3.37)
VJ = VK ⊕WK ⊕ ...⊕WJ+1 J < K (3.38)





L2(R) = ⊕+∞j=−∞ Wj (3.40)
La proprie´te´ 3.39 montre qu’un e´le´ment de L2 peut s’e´crire sous forme d’une somme
orthogonale d’une approximation grossie`re et une infinite´ des de´tails fins. La pro-
prie´te´ 3.40, assure que toute fonction de L2 est une somme infinie de de´tails ortho-
gonaux.
Soit f ∈ L2, nous allons effectuer des projections orthogonales de f sur les espaces
Vj et Wj respectivement. Notons Aj = P
Vjf et Dj = P
Wjf ces deux projections.




C’est a` dire que les Dj sont des corrections a` ajouter au signal d’approximation
au niveau L pour retrouver f .
Rappelons que dans le cadre d’une analyse multire´solution, il existe ϑ ∈ L2(R)
telle que {ϑ(t− k)}k∈Z est une base de Riesz de V0, qu’il est possible d’orthogonali-
ser, et obtenir ainsi une base {φ(t − k)}k∈Z, les proprie´te´s 3.33 et 3.34 nous aident
a` prouver que {φj,k}k∈Z = {2
j
2φ(2j(t − k)}k∈Z forme une base orthonormale de Vj
j ∈ Z.
D’apre`s la de´finition 3.8.1, nous avons V1 ⊂ V0, donc φ(t) ∈ V1 implique que







avec : {√2φ(2t− k)}k∈Z est une base orthonormale de V1.
D’un autre coˆte´, W0 ⊂ V1 donc, si ψ(t) est une fonction de W0, il existe une
fonction g = (gk)k∈Z telle que :







Les deux relations 3.41 et 3.42 s’appellent les relations a` deux e´chelles.
En pratique ces deux relations permettent de construire ψ telle que {ψ(t−k)}k∈Z
soit une base orthonorme´e de W0. (Ces points aborde´s se retrouvent dans les ou-
vrages de [MEY89] et [DAU92]).
En jouant sur le parame`tre de dilatation de la fonction ψ, on construit des bases
orthonormales des autres espaces des de´tails : {ψj,k}k∈Z = {2
j
2ψ(2j(t − k)}k∈Z une
base de Wj pour j ∈ Z. Ci apre`s quelques e´le´ments importants concernant l’analyse
multire´solutions :
Fonctions Espaces Bases j ↗ j ↘
Approximations φ Vj {φj,k}k∈Z Plus grossiers Plus fins
De´tails ψ Wj {ψj,k}k∈Z Plus grossiers Plus fins
Tab. 3.1 – Les e´le´ments cle´s de l’analyse multire´solution
3.8.1 Construction des fonctions e´chelle et ondelette
Dans ce paragraphe nous allons voir comment l’analyse multire´solution dans
L2(R) peut mener a` la construction d’ondelettes orthonormales. Nous avons vu que
les espaces Vj repre´sentent les espaces des diffe´rentes approximations et les espaces
Wj repre´sentent l’information sur les de´tails entre deux approximations successives
contiendront les coefficients d’ondelettes.
La fonction d’e´chelle
The´ore`me 3.8.1 Soit (Vj)j∈Z une suite d’approximation multire´solution de L2(R),
alors il exsite une unique fonction φ ∈ L2(R) telle que :
φj,k = 2
−j/2φ(2−jt− k)k∈Z (3.43)
soit une base orthonormale de Vj.
On voit qu’une analyse multire´solution est comple`tement de´termine´e par la fonc-
tion φ. Cette dernie`re est de´termine´e a` l’aide de la fonction ϑ ∈ V0 de la fac¸on
suivante :
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{ϑ(t − k)}k∈Z e´tant une base de L2(R), on orthonormalise cette base, ce qui
donne le re´sultat suivant :
φˆ(ξ) =
ϑˆ(ξ){∑





(a) φ ∈ V0 ;
(b) {φ0,k = φ(t− k)}k∈Z est une base orthonorme´e de V0 ;









hkφ(t− k) dans L2 (3.45)
(d) La fonction m0(ξ) =
∑
k∈Z hke
−2ipikξ est pe´riodique de pe´riode 1, m0 ∈
L2(0, 1), elle ve´rifie :
φˆ(2ξ) = m0(ξ)φˆ(ξ) (3.46)
|m0(ξ)|2 + |m0(ξ + 1
2
)|2 = 1 (3.47)








Commentons ces re´sultats :
La relation 3.44 est une de´finition de la fonction d’e´chelle φ a` partir de la trans-
forme´e de Fourier de ϑ dans le domaine fre´quentiel. Elle traduit aussi une orthonor-
malisation dans le domaine temporel.
Pour les proprie´te´s (a) et (b), il s’agit un changement de base dans l’espace V0.
On en de´duit la proprie´te´ (c) de φ( t
2
) ∈ V1, de V1 ⊂ V0 et du fait que φ(t − k)
est une base de V0 : c’est une e´quation fonctionnelle avec φ solution.
3.8 Multire´solution et transforme´e en ondelettes orthogonales 65
La relation 3.46 de la proprie´te´ (d) fait apparaˆıtre m0, la transforme´e de Fourier
discre`te de la suite h. C’est la traduction dans le domaine fre´quentiel de l’e´quation
a` deux e´chelles.
L’e´quation 3.47 de la meˆme proprie´te´, est aussi une traduction fre´quentielle de
l’orthogonalite´ de la base {φ(t− k)}k∈Z de V0.
La fonction ondelette
Dans cette section l’ondelette ψ est de´finit a` partir de c¸a transforme´e de Fou-
rier ψˆ. Il est montre´ dans [MEY89], [COH90], [MAL98] que choisir : m1(ξ) =
e−2ipiξm0(ξ + 12) conduit a` des translate´es qui formeront une base orthonormale de








Cette relation conduit aux propie´te´s suivantes :
(a) ψ ∈ W0 ;
(b) {ψ0,k = φ(t− k)}k∈Z est une base orthonorme´e de W0 ;









gkφ(t− k) dans L2 (3.49)
(d) La fonction m1(ξ) =
∑
k∈Z gke
−2ipikξ est pe´riodique de pe´riode 1, m1 ∈
L2(0, 1), elle ve´rifie :
|m1(ξ)|2 + |m1(ξ + 1
2







) = 0 (3.51)
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Commentons ces proprie´te´s :
La relation 3.48 est une de´finition de la fonction ondelette ψ a` partir de la fonc-
tion d’e´chelle φ dans le domaine fre´quentiel par le biais du filtre m1 de´duit de m0.
Pour les proprie´te´s (a) et (b), affirment que l’on construit une fonction de l’es-
pace de de´tails W0, et que toutes les translate´es entie`res {ψ(t− k)}k∈Z forment une
base orthonorme´e de W0.
On en de´duit la proprie´te´ (c) de ψ( t
2
) ∈ W1, de W1 ⊂ V0 et du fait que φ(t− k)
est une base de V0 : c’est la contrepartie dans le domaine temporel de la relation 3.49.
La relation 3.50 de la proprie´te´ (d) fait apparaˆıtre m1, la transforme´e de Fourier
discre`te de la suite g. C’est la traduction dans le domaine fre´quentiel de l’ortho-
gonalite´ de la base {ψ(t − k)}k∈Z de W0. L’e´quation 3.51 traduit, quand a` elle,
l’orthogonalite´ entre les espaces V0 et W0.
3.8.2 Algorithme rapide de de´composition en ondelettes
Supposons que l’on veut analyser un signal f compose´ de N = 2J points. On
peut le repre´senter par un vecteur cJ = {cJ(k)}k=0...2J−1 de coefficients dans la base
des fonctions d’e´chelles de l’espace VJ . Nous conside´rons que chacun des coefficients
{cj(k)}k∈Z et {wj(k)}k∈Z qui caracte´risent la projection de f dans Vj et Wj comme
pe´riodique de pe´riode 2j : ainsi,∀k ∈ Z, cj(k) = cj(k + 2j) et wj(k) = wj(k + 2j).
L’e´tape d’analyse d’une transformation en ondelettes orthogonale d’un signal f ,
consiste a` le de´composer dans VJ⊕WJ⊕....⊕W1. Donc il faut trouver les coefficients
de la projection de f sur VJ , puis sur chacun des Wj, j = 1...J . La projection cj(k)
de f dans l’espace Vj est de´finie par le produit scalaire de f avec la fonction d’e´chelle
φ, dilate´e et translate´e sous la forme suivante :
cj(k) =< f(t), 2
−j
2 φ(2−jt− k) > (3.52)
Si φ(t) obe´it a` l’e´quation de dilatation ( 3.45) :





A chaque e´tape, le nombre de produits scalaires est divise´ par 2. On lisse le
signal et l’information est perdue. Servons nous du fait que Vj = Vj+1⊕Wj+1. L’in-
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formation perdue peut eˆtre re´cupe´re´e en utilisant le sous-espace comple´mentaire
orthogonal Wj+1. Ce sous-espace peut eˆtre produit a` l’aide d’une fonction ondelette
approprie´e ψ(t) avec translation et dilatation.
Si ψ(t) obe´it a` l’e´quation de dilatation 3.49 :





h est un filtre passe-bas, qui va lisser les donne´es en gardant les basses fre´quences
(approximations) ; g est un filtre passe-haut, qui va se´lectionner les hautes fre´quences
du signal (de´tails). La transforme´e en ondelettes s’obtient ainsi :
les donne´es de de´part (vecteur cJ), sont convolue´es par les filtres h et g ; du re´sultat
de ces convolutions on ne garde que ceux d’indices pairs, ce qui revient a` en e´liminer
un sur deux (e´tape de de´cimation). Nous obtenons le vecteur cJ−1 qui sert de nou-
veau point de de´part, et le vecteur dJ−1 est stocke´. cJ−1 et dJ−1 sont de taille 2J−1
alors que cJ est de taille 2
J . La figure 3.6 re´sume cette proce´dure.
La synthe`se est une e´tape inverse de l’analyse. Donc a` partir des coefficients








Donc a` chaque e´tape de reconstruction, on double la taille de cj et de dj. La
convolution avec cj et dj se fait en intercalant des ze´ros au niveau des filtres h et g.
3.8.3 Ge´ne´ralisation en deux dimensions, ondelettes pour
l’image
Une analyse multire´solution (AMR) de L2(R) a e´te´ de´finie pre´ce´demment comme
e´tant une famille de sous espaces emboˆıte´s, posse´dant diverses proprie´te´s lie´es a` l’ap-
proximation, a` la dilatation et a` la translation.
Dans le cas bidimensionnel, une AMR de L2(R2) est similaire a` celle de´finie dans le
cas unidimensionnel. Pourtant, cette analyse provient usuellement de constructions
a` base de produits tensoriels.
On note V 1Dj et W
1D
j les espaces d’approximation et de de´tail associe´s a` une ana-
lyse multire´solution 1D. L’espace d’approximation de l’analyse multire´solution 2D,
s’obtient comme une somme de quatre produits tensoriels 1D.
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Fig. 3.6 – Analyse et synthe`se multire´solution.
The´ore`me 3.8.1 Le produit tensoriel {V 2Dj = V 1Dj ⊗ V 1Dj }j∈Z de´finit une analyse
multire´solution de L2(R2), avec V 1Dj−1 = V
1D
j ⊕W 1Dj et on a :
V 2Dj−1 = (V
1D
j ⊗ V 1Dj )⊕ (V 1Dj ⊗W 1Dj )⊕ (W 1Dj ⊗ V 1Dj )⊕ (W 1Dj ⊗W 1Dj ) (3.56)
Cette relation peut s’e´crire ainsi :
V 2Dj−1 = V
2D
j ⊕ [W 2Dj ]h ⊕ [W 2Dj ]v ⊕ [W 2Dj ]d (3.57)
Cette dernie`re relation indique qu’un e´le´ment de l’espace L2(R2) a` une e´chelle
donne´e, peut s’e´crire sous la forme d’une somme orthogonale d’une approximation
et de trois de´tails de l’e´chelle imme´diatement supe´rieure.
Ce re´sultat, issu d’une tensorialisation, montre qu’on dispose d’une fonction d’e´chelle,
comme dans le cas unidimensionnel, et non plus d’une seule mais de trois ondelettes.
Les analyses horizontales et verticales de Mallat
L’algorithme bidimensionnel de Mallat est base´ sur des variables se´pare´es don-
nant la priorite´ aux directions horizontale et verticale de l’image (figure 3.7).
D’apre`s les formules 3.56 et 3.57, si φ et ψ correspondent respectivement a` la fonc-
tion d’e´chelle et ondelette en 1D, nous avons : φ2D(x, y) = φ(x)φ(y) qui correspond
a` la fonction d’e´chelle (approximation), ψ2D1 (x, y) = φ(x)ψ(y) qui correspond a` la
fonction ondelette verticale (de´tails verticaux), ψ2D2 (x, y) = ψ(x)φ(y) correspond a`
la fonction ondelette horizontale (de´tails horizontaux), enfin ψ2D3 (x, y) = ψ(x)ψ(y)
de´signe la fonction ondelette diagonale (de´tails diagonaux).
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hnx−2kxhny−2ky fj(nx, ny) (3.58)
Les de´tails de l’image sont obtenus a` partir des trois fonctions d’ondelettes, horizon-


















gnx−2kxgny−2ky fj(nx, ny) (3.61)
La transforme´e en ondelettes peut eˆtre interpre´te´ comme une de´composition en
fre´quence, avec chaque ensemble ayant une orientation spatiale. Les de´tails horizon-
taux, ge´ne´re´s par une fonction ondelette dans la direction x et une fonction e´chelle
dans la direction y, repe´rent les singularite´s de l’image dans la direction x, ce qui
correspond a` des areˆtes verticales. Les de´tails verticaux, sont de´termine´s par une
fonction e´chelle dans la direction x et une ondelette dans la direction y, auront ten-
dance a` se´lectionner les areˆtes verticales. Enfin les de´tails diagonaux, de´termine´s par
une analyse par ondelettes dans les deux directions x et y, de´tecteront les singula-
rite´s dans les deux directions. Ils correspondent bien e´videmment a` des coins. Nous
donnons ci dessous deux exemples d’images analyse´es par une de´composition en on-
delettes orthogonale. Mettant cette construction en oeuvre, on obtient le sche´ma de
base, qui consiste a` de´composer une image en une approximation de basse re´solution,
a` laquelle on ajoute successivement trois types de de´tails, horizontaux, verticaux et
diagonaux. Nous donnons un exemple d’une image de tranche de muscle de viande
dans la figure 3.8, avec sa de´composition en ondelettes a` l’e´chelle 3. On remarque
que la transforme´e en ondelettes a` l’e´chelle fine permet de´ja` de de´tecter les contours
et les objets de l’image. Ne´anmoins beaucoup de structures sont retenues. Pour
mettre en e´vidence celles qui nous paraissent significatives on pourrait appliquer un
seuillage de telle sorte a` ne garder que les plus grandes qui correspondent aux plus
fortes variations d’intensite´ dans l’image.
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Fig. 3.7 – Repre´sentation de la de´composition en ondelettes orthogonale d’une
image. Algorithme de Mallat
Fig. 3.8 – Image de viande et sa de´composition en ondelettes
3.9 Transforme´e en ondelettes dyadique rapide :
Algorithme a` trous
L’algorithme a` trous a e´te´ de´veloppe´ par [HOL89] et [SHE92] quelques anne´es
plus tard qui en a montre´ le lien avec la mulire´solution. Il est similaire a` celui de
Mallat, pre´sente´ dans les paragraphes pre´ce´dents, mais les convolutions discre`tes se
font sans de´cimation. Le but de cet algorithme est de de´composer la fonction f(t) en
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un ensemble de J fonctions appele´es plans d’ondelettes {wj(k)}j=1..J . Des fonctions
appele´es plans lisse´s {cj(k)}j=1..J correspondent a` la fonction initiale f(t) lisse´e j
fois. La fonction cj(k) correpond a` la projection de f(t) dans l’espace Vj et wj(k)
correspond la projection de f(t) dans l’espace Wj. On conside`re que les donne´es
discre`tes c0(k) (plan lisse´ a` la re´solution 0) sont de´finies comme un produit scalaire
a` la position k entre f(t) et la fonction d’e´chelle φ(t) :
c0(k) =< f(t), φ(t− k) > (3.62)







l∈Z hlφ(t− l), ou` h est un filtre passe bas discret. Il a la meˆme de´finition
a` tous les niveaux de re´solution. Ainsi, si h a n valeurs significatives a` l’e´chelle j, il
en est de meˆme a` l’e´chelle j + 1.














L’approximation cj+1 est obtenue a` partir du plan lisse´ cj par convolution avec le
filtre h et un pas de 2j entre coefficients cre´ant ainsi des trous dans le filtre d’ou` la
de´nomination de l’algorithme.
En pratique, 2j − 1 ze´ros sont inse´re´s dans le filtre h a` chaque re´solution j, ce qui
permet d’obtenir, par convolution avec le signal de de´part, le plan lisse´ cj+1.





















Le plus simple, pour le choix du filtre g, consiste a` effectuer la diffe´rence entre
approximations successives :
gˆ(ξ) = 1− hˆ(ξ) (3.67)
3.9 Transforme´e en ondelettes dyadique rapide : Algorithme a` trous 72
L’algorithme permet d’obtenir une pyramide de re´solution contenant des approxi-
mations successives. La diffe´rence entre une approximation a` l’e´chelle j − 1 et celle
d’une e´chelle imme´diatement supe´rieure donne ce qu’on appelle le plan d’ondelette
a` l’e´chelle j :








Nous pouvons reconstruire le signal d’une fac¸on simplifie´e en additionnant les
plans d’ondelettes avec la dernie`re approximation :




L’algorithme a` trous est facilement e´tendu dans le cas bidimensionnel. On conside`re












hl,m φ(t− l, u−m) (3.70)
Les donne´es discre`tes c0(l,m) sont de´finies comme le produit scalaire a` la position l
et m entre la fonction image f(t, u) :
c0(l,m) =< f(t, u), φ(t− l, u−m) > (3.71)
Comme dans le cas monodimensionnel, la suite d’approximations successives de





hl,m cj(k + l2
j, k′ +m2j) (3.72)












gl,m φ(t− l, u−m) (3.73)





gl,m cj(k + l2
j, k′ +m2j) (3.74)
De nombreuses fonctions e´chelles re´pondent aux crite`res de´crits ci-dessus. Pour utili-
ser facilement la transformation en ondelettes en 2D et en 3D, on choisit une fonction
e´chelle a` variables se´pare´es : φ(t, u) = φ(t)φ(u) (ou φ(t, u, v) = φ(t)φ(u)φ(v)).
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3.10 Mode`le de vision multie´chelle MVM
Le concept de vision multie´chelle a e´te´ introduit par [MEY92]. Etant donne´ un
signal quelconque, la transforme´e en ondelettes mesure l’importance locale de ses
diffe´rentes fre´quences a` travers des convolutions avec une se´rie de filtres se de´duisant
les uns des autres par dilatation. Ces filtres doivent permettre, d’une part, une
perception de ce signal a` diffe´rentes re´solutions (filtres passe-bas) et d’autre part,
l’ensemble de de´tails (filtres passe-haut) qui apparaissent ou disparaissent lors du
passage d’une approximation a` une autre [MAL89].
L’algorithme a` trous de´crit dans la section pre´ce´dente ou plus en de´tail dans [BIJ94],
permet une analyse isotrope de l’image. Cette transformation redondante, permet
de de´ployer l’information sur diffe´rentes e´chelles : les petits de´tails apparaissent
pre´fe´rentiellement aux petites e´chelles de la transforme´e, tandis que les structures
e´tendues seront plutoˆt localise´es aux grandes e´chelles.
Dans le cas de la segmentation d’images, le but recherche´ est une image correcte
contenant des structures juge´es inte´ressantes pour que les e´valuations qui suivent
soient les plus justes possibles.
3.10.1 Un MVM applique´ a` l’analyse de la structure mus-
culaire
Pour analyser les images de viande, nous avons choisi de mettre en oeuvre l’al-
gorithme a` trous. Aucune de´cimation n’est applique´e : le nombre de pixels reste
identique sur chacun des plans d’ondelettes d’une image bidimensionnelle. La fonc-
tion e´chelle employe´e est une fonction B-spline cubique [UNS92]. La forme continue
de cette fonction en 1D est donne´e par :
φ(x) =
|x− 2|3 − 4|x− 1|3 + 6|x|3 − 4|x+ 1|3 + |x+ 2|3
12
(3.75)








h(n) = 0 si |n| > 2
Il est inte´ressant de pouvoir re´aliser une analyse quasi isotrope possible. La seule
fonction isotrope et se´parable est la gaussienne, pourtant cette fonction ne satisfait
pas l’e´quation de dilatation. Notons qu’il n’existe pas de fonction compacte isotrope
satisfaisant l’e´quation de dilatation a` deux dimensions. Nous avons choisi la fonction
B-spline cubique qui est proche de la gaussienne, son utilisation en pratique conduit
a` une analyse quasi-isotrope. Cette solution qui ne privile´gie aucune direction parti-
culie`re est plus satisfaisante pour une premie`re exploration du signal, qui ne pre´sente
pas des structures excessivement allonge´es.
Les images que nous sommes amene´es a` analyser proviennent de deux syste`mes
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d’e´clairage. Le premier est un e´clairage en lumie`re dans le visible, le deuxie`me est
de type ultraviolet avec une longueur d’onde aux alentours de 380nm. Les de´tails
sur les deux types d’e´clairages utilise´s sont donne´es dans le dernier chapitre de ce
me´moire (cf Chapitre 6, sous-section 6.2.2 Mate´riel d’imagerie).
Nous pre´sentons dans les figures 3.9 et 3.10 les transforme´es en ondelettes de
deux images de viande issues respectivement d’un e´clairage en lumie`re visible et
ultraviolet.
Dans ce travail le MVM adopte´ fait intervenir les trois e´tapes qui suivent :
1- Un de´ploiement de l’information sur l’axe des e´chelles de´finie par les plans
d’ondelettes. Ceux-ci contiennent de l’information contenue dans l’image a` diffe´rentes
re´solutions. Cette analyse permet en effet de de´crire naturellement l’organisation
hie´rarchique de la structure des images.
2- Une se´lection des coefficients en ondelettes selon leur probabilite´ d’eˆtre associe´
au bruit pre´sent dans l’image de de´part. Cela` suppose eˆtre capable de savoir si la va-
leur d’un coefficient est suffisante pour rejeter l’hypothe`se qu’elle provient du bruit.
Dans l’affirmative ce coefficient sera conside´re´ comme statistiquement significatif et
conserve´. Dans la ne´gative, il sera e´carte´.
3- De´finition d’une relation intere´chelle a` la fin de l’e´tape segmentation (voir
la section suivante : Support multire´solution), dans le but d’identifier les objets
porteurs d’informations sur la structure de l’image. Ceci sous-tend un retour dans
l’espace direct par l’e´laboration d’une image compatible avec la hie´rarchie structurale
des objets se´lectionne´s.
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Fig. 3.9 – Transforme´e en ondelettes d’une image de viande issue d’un e´clairage en
lumie`re visible. Les plans d’ondelettes ont e´te´ obtenus par l’algorithme ”a` trous”
avec comme fonction d’e´chelle la B-spline cubique. Seules sont visualise´es les trois
premie`res e´chelles allant d’un facteur de dilatation a = 20 a` a = 22
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Fig. 3.10 – Transforme´e en ondelettes d’une image de viande issu d’un e´clairage ul-
traviolet. Les plans d’ondelettes ont e´te´ obtenus par l’algorithme ”a` trous” avec
comme fonction d’e´chelle la B-spline cubique. Seules sont visualise´es les trois
premie`res e´chelles allant d’un facteur de dilatation a = 20 a` a = 22.
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Remarque
D’autres me´thodes statistiques peuvent eˆtre employe´es pour segmenter les images,
et pre´server ainsi les de´tails les plus significatifs. Ainsi, on peut s’arreˆter a` l’e´tape
2 de ce mode`le de vision pour tester d’autres me´thodes capables de pre´server les
structures significatives : au lieu de de´finir une relation intere´chelle, nous pouvons
faire appel a` des me´thodes de classification non supervise´es, capable de partitionner
l’image en k parties (ou cluters). L’exemple le plus populaire est celui de l’algorithme
de K-means, car il est extreˆmement rapide en pratique.
Dans le cas des images de viande, on s’inte´resse plus particulie`rement a` conserver les
objets juge´s inte´ressants, donnant une image assez fide`le qui caracte´rise la distribu-
tion de la trame conjonctive. Nous utilisons pour cela` deux algorithmes base´s sur le
mode`le de vision multie´chelles (MVM) ci-dessus. Pour ce qui concerne le deuxie`me
algorithme nous nous arreˆtons a` l’e´tape 2 du MVM pour employer par la suite
l’algotithme de K-means.
3.10.2 Support multire´solution
Le support multire´solution [STA95] d’une image de´crit de fac¸on logique ou
boole´enne si une image contient de l’information a` l’e´chelle j et a` la position (x, y).
Si M
(I)
j (x, y) = 1, alors I contient de l’information a` l’e´chelle j et a` la position (x, y).
M de´pend de plusieurs parame`tres :
– L’image de de´part.
– L’algorithme utilise´ pour la de´composition par analyse multire´solution.
– Le bruit.
– Toute autre contrainte supple´mentaire que le support peut satisfaire.
La transformation en ondelettes d’une image avec un algorithme comme celui a`
trous permet d’obtenir des plans d’ondelettes w(j) a` chaque e´chelle j. Chaque plan
d’ondelette posse`de le meˆme nombre de pixels que l’image de de´part.
L’image originale c0 peut eˆtre exprime´e comme la somme de tous les plans d’onde-
lettes et la dernie`re approximation 3.69. Aussi, chaque pixel a` la position (x, y) peut
eˆtre exprime´ comme la somme de tous les coefficients d’ondelettes a` cette position,
plus la valeur du pixel a` la meˆme position de la dernie`re approximation :




Le support multire´solution est obtenu en de´tectant a` chaque e´chelle les coeffi-
cients juge´s significatifs. Il est de´finie par :
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Mj(x, y) =
{
1 si wj(x, y) est significatif
0 sinon





3.10.3 De´tection des structures significatives
Les images que nous e´tions amene´es a` analyser ont e´te´ acquises graˆce a` une
came´ra CCD et sont contamine´es par du bruit ou d’e´ventuels de´fauts lie´s a` l’instru-
mentation. Durant la de´composition en ondelettes, ces de´fauts vont eˆtre de´compose´s
dans les diffe´rents plans d’ondelettes. Il est inte´ressant, par la suite, de pouvoir
de´terminer pour chaque plan d’ondelette la distribution du coefficient wj(x, y). Un
crite`re de signification statistique de ce coefficient peut eˆtre introduit :
Soit H0 l’hypothe`se que l’image est localement constante a` l’e´chelle j. Le rejet de
H0 de´pend de :
P = Prob(|wj(x, y)| < ζ/H0) (3.78)
On se fixe un niveau de de´cision statistique . Si P >  l’hypothe`se H0 n’est pas
exclue et la valeur du coefficient peut eˆtre due au bruit. Alors que si P < , la valeur
du coefficient ne peut pas eˆtre due uniquement au bruit, l’hypothe`se H0 doit eˆtre
rejete´e. Dans ce cas, le coefficient de´tecte´ est statistiquement significatif.
Seuillage par la me´thode k.σj
[STA98] ont mis en place un algorithme automatique pour de´tecter les struc-
tures significatives provenant des images astronomiques contamine´es par un bruit
gaussien. Cet algorithme est base´ sur la de´termination de l’e´cart-type σj du bruit a`
l’e´chelle j. La valeur aproprie´e de σj dans chacun des plans d’ondelettes, est e´value´e
a` partir de l’e´cart-type du bruit σI de l’image de de´part. Cette e´tude consiste a`
simuler une image compose´e du bruit avec un e´cart-type e´gale a` 1, et calculer a`
chaque e´chelle l’e´cart-type σej de cette transformation. Nous avons l’e´cart type du
bruit σj a` l’e´chelle j, e´gale a` l’e´cart type du bruit de l’image I, multiplie´ par l’e´cart
type du bruit σej a` l’e´chelle j de l’image simule´e : σj = σIσ
e
j . Les de´tails concernant
l’estimation de l’e´cart-type de l’image de de´part σI se trouvent par exemple dans
l’ouvrage de [STA98] (voir la sous-section 3.10.2).
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En mettant en oeuvre cet algorithme, pour isoler les structures significatives dans
le cas des images de viande, il a e´te´ remarque´ que cette me´thode est trop se´lective.
Nous avons choisi de travailler avec le seuil S = K.σ pour la segmentation d’images
issues d’un e´clairage ultraviolet. σ correspond a` l’e´cart-type du bruit estime´ dans la
plus haute fre´quence du signal (premier plan d’ondelettes). Ce seuil qui correspond a`
un cas particulier de celui de´veloppe´ par [STA98] nous permet d’isoler des structures
inte´ressantes dans le cas de ce type d’e´clairage.
La de´tection de structures par la me´thode de [STA98] qui de´pend de l’e´cart-type du
bruit a` chaque e´chelle d’ondelettes, s’ave`re efficace dans le cas des images astrono-
miques, qui se caracte´risent par un encombrement grandissant qui voit la superposi-
tion d’objets astrophysiques diffe´rents. Ce qui ne´cessite un traitement plus profond
pour bien pouvoir rejeter a` chaque e´chelle les coefficients issus des fluctuations du
bruit dans l’image.
Seuillage universel de Donoho et Johnstone
La strate´gie finalement adopte´e, pour la segmentation des images de viandes
issues d’un e´clairage en lumie`re dans le visible, consiste a` seuiller les coefficients
d’ondelettes directement a` un seuil S convenablement de´termine´ en fonction du
mode`le de bruit. Les structures significatives pour chacun des plans d’ondelettes ont
e´te´ obtenues en ne conservant que les wj > S et en remplac¸ant les autres par 0. Nous
avons choisi comme valeur pour S, le seuil universel donne´ par Donoho et Johnstone
[DON95], S = σ
√
2log(n), n de´signe le nombre de points du signal.
Pour plus d’explication, on sait qu’un bruit gaussien ε centre´ de variance σ2 n’est












C’est a` dire qu’on peut conside´rer essentiellement que : |εi| < σ
√
2log(n), ainsi on
pourrait mettre a` ze´ro tous les coefficients qui pourraient eˆtre attribuable au bruit.
Notons que la de´composition en ondelettes de l’image a` analyser est tre`s creuse et
seuls quelques coefficients de de´tail de niveau 1 (note´ w1) qui sont attribuables a` ε.
Une approche de premier ordre consiste a` estimer le bruit a` cette e´chelle (la plus
fine, i.e. haute fre´quence) dont le bruit domine le signal. Dans le cas d’un bruit
gaussien, l’estimateur de l’e´cart-type est donne´ par la formule suivante :
σˆ = MED(|w1|)/0.6745
MED est la fonction me´diane. Notons que pour n variables ale´atoires inde´pendantes
X1, X2, ..., Xn, gaussiennes centre´es et d’e´cart-type σ, on a :
E(MED(|Xi|, 1 ≤ i ≤ n)) ≈ 0.6745σ
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Algorithme de Kmeans pour la de´tection des structures
L’algorithme de Kmeans vise a` regrouper les pixels d’une image en k re´gions dis-
tinctes ; k e´tant fixe´ par l’utilisateur. Chaque pixel est affecte´ ale´atoirement a` une
re´gion. Ceci est ite`re´ comme suit : les centres des diffe´rents groupes sont recalcule´s
et chaque pixel est de nouveau affecte´ a` un groupe en fonction du centre le plus
proche. La convergence est atteinte lorque les centres sont fixes.
Soient {p1, p2, ..., pn}, un ensemble de n pixels, re´partis en k groupes a` chaque
ite´ration. Notons {mC1 ,mC2 , ...,mCk} l’ensemble des centres des groupes. Leurs co-
ordonne´es sont recalcule´es par moyennage de celles des points du groupe. Un pixel
pi se voit affecter le groupe j si ‖pi −mCj‖2 = minu‖pi −mCu‖2.
Le proble`me est e´quivalent a` chercher les partitions {C1, C2, ..., Ck} de {p1, p2, ..., pn}





pi∈Cj ‖pi −mCj‖2 atteint son minimum.
3.10.4 Description de l’algorithme
La me´hode de segmentation que nous avons adopte´e repose sur l’utilisation de
l’algorithme a` trous, qui permet de conserver, entrelace´es, toutes les de´cimations
possibles du signal lors de la de´composition. Une des proprie´te´s fondamentales de
cet algorithme est son invariance par translation, son imple´mentation est rapide et
ne´cessite peu de me´moire.
Deux me´thodes base´es sur le mode`le de vision multie´chelle ont e´te´ de´veloppe´es pour
la segmentation d’images de viande. La premie`re repose sur un test binaire vis-a`-vis
d’une valeur critique qui de´pend de l’e´cart-type du bruit. Pour cela nous avons choisi
le seuil universel de Donoho et Johnstone, de´crit dans le paragraphe pre´ce´dent, qui
permet de se´lectionner les coefficients en ondelettes positifs dont la valeur correspond
a` une probabilite´ suffisamment faible d’eˆtre la conse´quence du bruit dans l’image. La
deuxie`me me´thode consiste a` appliquer l’algorithme de Kmeans sur l’image Iˆ, qui
est le re´sultat d’une sommation sur les plans d’ondelettes jusqu’a` l’e´chelle supe´rieure
J . Dans le calcul de Iˆ, on ne tient pas en compte le premier plan d’ondelettes. Ceci
pour e´viter la segmentation des petits objets provenant du bruit.
Algorithme de segmentation
Variables
– h = [1, 4, 6, 4, 1]/16 le noyau de lissage associe´ a` la B-spline cubique. Pour une
fonction d’e´chelle bidimensionnelle h2D = Th ⊗ h.
– j e´chelle d’ondelette.
– c(j) approximation de l’image a` l’e´chelle j.
– w(j) plan d’ondelette a` l’e´chelle j.
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Algorithme
1. c(0) = I, I correspond a` l’image de de´part. Ainsi on conside`re que l’image a`
analyser est suffisamment re´gulie`re.
2. j = 1.
3. c(j) : convolution de c(j − 1) avec h.
4. w(j) = c(j − 1)− c(j).
5. Inse´rer 2j − 1 zeros entre les coefficients du filtre de convolution ie : le filtre
se dilate par un facteur de 2j−1 a` l’e´chelle j cre´ant ainsi des trous.
6. j = j + 1.
7. Aller a` l’e´tape 3 jusqu’a` obtenir le nombre d’e´chelles de´sire´ J .
– Premie`re me´thode pour la de´tection des structures ”Ondelettes/Seuillage”
8. Aplliquer un seuil a` chacun des plans d’ondelettes pour la de´tection des struc-
tures significatives. Cette se´lection repose sur un test binaire (hard threshol-
ding) vis-a`-vis d’une valeur critique 1.
9. Calculer le support multire´solution de l’image.
– Deuxie`me me´thode ”Ondelettes/Kmeans”
10. Calculer l’image Iˆ =
∑J
j=2w(j).
11. Appliquer l’algorithme de K-Means sur l’image Iˆ.
3.11 Re´sultats de segmentation d’images
3.11.1 Lumie`re visible
Nous illustrons les re´sultats de la segmentation d’images, issues de l’e´clairage
en lumie`re visible, par l’exemple donne´ dans la figure 3.11. En effet, on trouve sur
cette figure quatre sous-figures. L’image originale est affiche´e en haut a` gauche.
Les trois sous-figures restantes affichent, dans le sens des aiguilles d’une montre,
les re´sultats de segmentation des trois me´thodes utilise´es : ”Seuillage2”, ”Onde-
lettes/Kmeans” et ”Ondelettes/Seuillage”. Les re´sultats de segmentation avec la
me´thode du ”Seuillage” introduit des discontinuite´s manifeste´es par des structures
e´vide´es de l’inte´rieur. Nous remarquons aussi une surestimation de la structure avec
1La valeur critique que nous avons applique´ pour la segmentation des images de viande, issues
de l’e´clairage en lumie`re visible, se base sur le seuil universel de Donoho [DON95], pour les images
ultraviolettes nous avons utilise´ le seuil K.σ, plus adaptatif dans ce cas
2Me´thode de seuillage classiquement utilise´e au laboratoire avant mon arrive´e a` l’INRA, base´e
sur la de´tection des contours et les outils fournis par la morphologie mathe´matique
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(a) (b)
(d) (c)
Fig. 3.11 – Re´sultats de segmentation. Sur cette figure sont pre´sente´es 4 sous-figures.
Elles repre´sentent, dans le sens des aiguilles d’une montre, l’image brute et ses
re´sultats de segmentation avec les me´thodes : ”Seuillage” (b),”Ondelettes/Kmeans”
(c) et ”Ondelettes/Seuillage universel” (d).
cette me´thode (cf. 3.11 en haut a` droite). En revanche, on peut clairement remarquer
que notre approche base´e sur les ondelettes ame´liore significativement les re´sultats.
Le re´sultat de la me´thode ”Ondelettes/Kmeans” (image affiche´e en bas a` droite de
la figure 3.11), donne une bonne estimation de la structure. Dans sa globalite´, les
structures significatives du re´seau conjonctif ont e´te´ assez bien de´tecte´es avec cette
me´thode. Il a e´te´ choisi trois classes pour l’algorithme de Kmeans, la couleur noire
correspond a` la classe du fond, les autres classes( couleurs grise et blanche) affichent
la structure de la matrice extracellulaire.
La dernie`re sous-figure (figure 3.11, image situe´e en bas a` gauche) affiche le re´sultat
de la me´thode automatique de segmentation ”Ondelettes/Seuillage” base´e sur le
seuillage universel. Ce re´sultat de segmentation est comparable a` celui trouve´ par la
me´thode de Kmeans. Les deux me´thodes donnent une image assez fide`le de la struc-
ture du re´seau conjonctif (pe´rimysium), toutefois la me´thode base´e sur le seuillage
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universel de Donoho et Johnstone donne, dans ce cas, une image avec plus d’informa-
tions sur le re´seau conjonctif. Cette me´thode donne des re´sultats plus satisfaisants
dans le cas de ce type d’e´clairage.
3.11.2 Lumie`re ultraviolette
D’une fac¸on analogue a` la sous-section pre´ce´dente, nous pre´sentons dans la fi-
gure 3.12, le re´sultat de la segmentation pour l’e´clairage ultraviolet. La me´thode
appele´e ”Seuillage” (image situe´e en haut a` droite) pre´sente le meˆme de´faut : des
discontinuite´s avec des objets e´vide´s de l’inte´rieur ainsi qu’une surestimation de
la structure du re´seau conjonctif. En outre, l’approche base´e sur les ondelettes,
(a) (b)
(d) (c)
Fig. 3.12 – Re´sultats de segmentation. Sur cette figure sont pre´sente´es 4 sous-figures.
Elles repre´sentent, dans le sens des aiguilles d’une montre, l’image brute et ses
re´sultats de segmentation avec les me´thodes : ”Seuillage” (b),”Ondelettes/Kmeans”
(c) et ”Ondelettes/Seuillage universel” (d).
et plus pre´cise´ment la me´thode des ”Ondelettes/Kmeans” donne un re´sultat plus
3.11 Re´sultats de segmentation d’images 84
inte´ressant que celui du ”Seuillage”. D’une manie`re ge´ne´rale, cette technique per-
met d’atteindre une information assez importante du re´seau conjonctif de viande.
Toutefois, le re´sultat de la segmentation (image en bas a` droite) affiche quelques
structures sous segmente´es, notamment les objets caracte´rise´s par une faible inten-
site´ lumineuse.
Commentons maintenant le re´sultat de segmentation obtenu par la me´thode ”Onde-
lettes/Seuillage” base´e sur le seuillage universel de Donoho et Johnstone (image en
bas a` gauche). En effet, la reconstitution du re´seau avec cette technique manifeste
une structure sous-estime´e. Dans ce cas la sous-segmentation est assez importante
par rapport a` celle rencontre´e pre´ce´demment avec l’algorithme de la me´thode ”On-
delettes/Kmeans”.
Afin d’ame´liorer le re´sultat de segmentation obtenu par la me´thode nomme´e ”Onde-
lettes/Seuillage”, nous avons choisi de travailler avec un seuil : S = k.σ en prenant
3 comme valeur pour k. Ce seuil a e´te´ applique´ en ne conservant que les e´chelles
2 et 3 : le signal informatif est quasi-inexistant dans la plus haute fre´quence (cf
figure 3.10). Nous donnons dans la figure 3.13, le re´sultat obtenu par cette me´thode.
Fig. 3.13 – Re´sultat de segmentation. De gauche a` droite, les deux figures
repre´sentent respectivement l’image originale et l’image segmente´e par la me´thode
k.σ
3.11.3 Interpre´tation des re´sultats de segmentation
Nous venons de montrer les re´sultats de la segmentation d’images de viande
issues de deux modalite´s d’acquisition distinctes. En ce qui concerne l’e´clairage en
lumie`re dans le visible, la meilleure me´thode de segmentation est celle obtenue par le
seuillage universel de Donoho et Johnstone. Ce seuil est estime´ a` partir de l’e´nergie
du bruit. Cette me´thode a e´te´ utilise´e dans l’hypothe`se d’un bruit blanc gaussien
superpose´ au signal. Le seuil universel S est e´gal σ
√
2log(N), ou`N de´signe le nombre
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de points du signal et σ2 la variance du bruit. Son e´cart-type est calcule´ dans une
bande ou` le signal informatif est inexistant ou quasi inexistant notamment dans
les plus hautes fre´quences. Souvent le seuil de Donoho et Johnstone est conside´re´
comme trop e´leve´ [MAL98], pourtant il s’ave`re, dans notre cas, qu’il est adapte´ a` la
segmentation d’images acquises avec l’e´clairage en lumie`re dans le visible. Notons
aussi que ce seuil n’est pas adaptatif a` toutes les applications. En effet, le re´sultat
de segmentation avec ce seuil, pour les images acquises avec l’e´clairage ultraviolet,
affiche un re´seau conjonctif sous-estime´. Il s’agit d’un seuil e´leve´, ne permettant pas
l’extraction de toute la structure cohe´rente du re´seau conjonctif.
Afin de se´lectionner l’information pertinente, dans le cas de ce type d’e´clairage,
nous avons fait le choix de prendre comme seuil S = k.σ avec k e´gale a` 3. Comme
dans le cas pre´ce´dent, σ est estime´ dans le premier plan d’ondelettes (plus haute
fre´quence). Il s’ave`re que ce seuil est adapte´ a` la segmentation d’images issues de
l’e´clairage ultraviolet (figure 3.13). Ce type de seuillage est un cas particulier de
celui de´veloppe´ par [STA95]. L’auteur propose un seuillage ite´ratif applique´ aux
images astronomiques : Sj = k.σj. Ce seuil de´pend de chaque e´chelle d’ondelettes j,
en estimant a` chaque e´chelle l’e´cart-type du bruit σj (les de´tails sont donne´s dans
[STA98]). Cet algorithme a e´te´ mis en oeuvre dans le cas de nos images. Il a e´te´
remarque´ que cette me´thode est trop se´lective : beaucoup d’objets sont isole´s. Ce
type de traitement s’ave`re efficace quand il s’agit de rechercher l’information dans
la profondeur de l’image. Ces proprie´te´s sont recherche´es dans le cas du traitement
d’images astronomiques ([STA98], [BIJ95]).
3.12 Conclusion
Ce troisie`me chapitre a e´te´ consacre´ aux ondelettes en tant qu’outil mathe´matique
d’analyse et de repre´sentation de fonctions. Nous avons introduit la transforme´e en
ondelettes continue en montrant comment celle-ci re´sout les proble`mes pose´s par la
transforme´e de Fourier et la transforme´e de Fourier a` feneˆtre glissante. La premie`re
est une transforme´e globale, tandis que la seconde est a` caracte`re locale, mais de
re´solution fixe. En revanche, la transforme´e en ondelettes est non seulement une
analyse locale mais, sa re´solution est variable. Cette transforme´e a une capacite´ de
de´crire le comportement du signal a` diffe´rentes e´chelles de temps.
Comme pour toute transformation se pose le proble`me d’inversion (ou reconstruc-
tion). Nous avons introduit les bases orthonorme´es d’ondelettes en partant de la
notion d’analyse multire´solution. Celle-ci fournit un cadre pour la de´composition
d’un signal sous la forme d’une suite d’approximations de re´solution de´croissante,
comple´te´e par une suite de de´tails. Nous avons aussi expose´ l’analyse horizontale
et verticale de Mallat. L’obstacle principal de cet algorithme re´side dans sa non
invariance par translation. L’algorithme a` variables se´pare´es de Mallat conduit a`
une transformation a` trois ondelettes difficiles a` exploiter pour l’analyse des images.
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Finalement, l’algorithme sur lequel nous nous sommes base´ est l’algorithme a` trous.
On e´vite de de´cimer la pyramide des signaux aux diffe´rentes re´solutions. L’inva-
riance par translation est assure´e par l’absence de cette de´cimation. Nous avons
expose´ en de´tails cet algorithme et ses proprie´te´s. Nous avons aussi pre´sente´ le
mode`le de vision multie´chelle que nous avons de´veloppe´ avec des exemples de
visualisation. Nous montrons son application sur les images de viande, issues de
deux types d’e´clairage (lumie`re visible polarise´e et ultraviolet). Ce mode`le pre´sente
deux me´thodes de de´tection de structures significatives. La premie`re repose sur un
seuillage automatique (seuillage universel pour les images en lumie`re visible pola-
rise´e et kσj pour les images issues d’un e´clairage ultraviolet) et la seconde me´thode
consiste a` appliquer l’algorithme de Kmeans sur l’image Iˆ, qui correspond au re´sultat
d’une sommation sur les plans d’ondelettes jusqu’a` l’e´chelle supe´rieure J . Le premier
plan d’ondelettes n’a pas e´te´ pris en compte pour le calcul de Iˆ. Ceci afin d’e´viter
la segmentation des petites structures provenant du bruit. Ces deux me´thodes nous
ont permis d’isoler les objets juge´s inte´ressants dans le cadre de l’analyse de nos
images.
Bibliographie
[BIJ94] Bijaoui, A., Stark, J.L and Murtagh, F., 1994. Restauration des images
multie´chelles par l’algorithme a` trous. Traitement du Signal 11(3), 229-243.
[BIJ95] Bijaoui, A. and Rue´, F., 1995. A Multiscale vision model adapted to the
astronomical images. Signal Processing 46(3), 345-362.
[BIJ97] Bijaoui, A., Bobichon Y., Fang, Y. and Rue´, F. 1997. Me´thodes multie´chelles
applique´es a` l’analyse des images radar a` ouverture synthe´tique. Traitement du
signal 14(2), 180-193.
[COH90] Cohen, A., 1990. Ondelettes, analyses multire´solutions et filtres miroir en
quadrature. Ann. Inst. H. Poincare´, Anal. Non Line´aire. 7, 439-459.
[DON95] Dononho D.L., Johnstone, I.M, Kerkyacharian, G. and Picard, D., 1995.
Wavelet Shrinkage : Asymptotia. Journal of the Royal Statistical Society, Series
B, 57(2), 301-369.
[HOL89] Holdschneider, M., Kronland-Martinet, R., Morlet, J., Tchamitchian, Ph.,
1989. A real time algorithm for the Signal Analysis with the help of the wavelet
transform in Wavelets. pp.286-297 ed. J.M. Combes et al. Springer-Verlag Berlin.
[MAL89] Mallat S., 1989. A theory for multiresolution signal decomposition : the
wavelet representation, IEEE Transactions on Pattern Analalysis and Machine
Intelligence, 2(7) : 674-693.
[MAL98] Mallat, S., 1999. A wavelet tour of signal processing. Academic Press.
Academic Press
[MEY89] Meyer, Y., 1989. wavelets, ed. J.M. Combes et al., Springer-Verlag, Berlin,
p. 21.
[MEY92] Meyer, Y., 1992. Les Ondelettes, Algorithmes et Applications., Paris, Ar-
mand Colin.
[MIS03] Misitti, M., Misitti, Y., Oppenheim G., Poggi J-M., 2003. Les ondelettes
et leurs applications, Paris, Lavoisier.
[SHE92] Shensa, M.J., 1999. The discrete wavelet transform : Wedding the a` trous
and Mallat algorithms. IEEE Transctions on Signal Processing. 40, 2464-2482.
[STA98] Starck, J.-L, Murtagh, F. and Bijaoui, A. 1998. Image processing and data
analysis Cambridge, university press
87
BIBLIOGRAPHIE 88
[STA95] Starck, J.-L, Murtagh, F. and Bijaoui, A. 1995. Multiresolution support
applied to image filtering and deconvolution. Graphical Models and Image Pro-
cessing. 57, 420-431.
[UNS92] Unser, M. and Aldroubi, A. 1992. Polynomial splines and wavelets - A
signal processing Perspective. Wavelets : A Tutorial in Theory and Applications.
ed. C.K. Chui Academic Press New York, 91-122.
Troisie`me partie





Pre´paration des donne´es d’analyse
d’images et extraction de
parame`tres
4.1 Introduction
Le chapitre 3 a pre´sente´ les de´marches que nous avons mises en oeuvre pour la
segmentation d’images de viande base´es sur une analyse multie´chelle. L’extraction
de la connaissance a` partir des images segmente´es ne´cessite une compre´hension de
la proble´matique de recherche a` laquelle nous sommes confronte´s.
Les diffe´rents travaux, que nous avons expose´s au cours du deuxie`me chapitre, sur
l’analyse du tissu musculaire nous ont permis d’e´mettre l’hypothe`se suivante : ”la
distribution des tailles d’objets extraites par analyse d’images, e´le´ments de la ma-
trice extracellulaire, pourrait avoir un lien direct avec la tendrete´ de la viande”.
On dispose des re´sultats de la segmentation, plus pre´cise´ment les objets formant la
trame conjonctive. L’information retenue est la distribution des tailles (en pixel2)
de ces objets. Ce sont des donne´es brutes, qu’on pense significatives pour notre
e´tude. Avant de les utiliser nous proce´dons par un nettoyage et une organisation de
cet ensemble, en vue d’une analyse statistique ulte´rieure, qui devra aboutir a` une
pre´vision correcte de la tendrete´ de la viande.
4.2 Extraction des donne´es
Dans cette partie nous nous sommes inte´resse´s plus particulie`rement a` la quan-
tification des objets retenus par analyse d’images. L’ensemble de donne´es repre´sente
les surfaces d’objets en pixels. Elles ont e´te´ retenues par un algorithme de quanti-
fication base´e sur la notion de voisinage pixel. Par exemple : deux objets de tailles
diffe´rentes peuvent eˆtre conside´re´s comme e´tant un seul objet et donc une seule
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surface. Cette proprie´te´ ne peut eˆtre ve´rifie´e que s’il existe deux pixels, chacun ap-
partenant au bord de l’objet dont ils appartiennent, qui peuvent eˆtre connecte´s en
tenant compte de certaines directions caracte´rise´es par une relation de voisinage.
En 2D , on utilise tre`s souvent la relation des 4 plus proches voisins, caracte´rise´e
par deux directions : horizontale et verticale, ou celle des 8 plus proches voisins, ca-
racte´rise´e par trois directions : horizontale, verticale et diagonale. La figure suivante
de´crit cette notion :
Fig. 4.1 – Notion de connexite´ : 4 et 8 plus proches voisins.
Pour illustrer cet aspect, nous allons prendre une image binaire (figure 4.2) ,
sur laquelle nous allons appliquer les deux types de relations (4 et 8 plus proches
voisins).
Fig. 4.2 – Image binaire
La figure 4.3 montre que la relation de voisinage aux 4 plus proches voisins ne
permet pas de connecter les deux objets situe´s a` droite de l’image, puisque celle-ci
privile´gie que les directions horizontale et verticale et par conse´quent les objets sont
labellise´s diffe´remment et sont conside´re´s comme deux objets se´pare´s. La relation
aux 8 plus proches voisins, quant a` elle, les conside`re comme e´tant un seul objet.
Sa direction diagonale a permis de trouver un lien. Les deux objets en question sont
conside´re´s comme un seul et sont labellise´s indistinctement.
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Fig. 4.3 – Deux exemples de labellisations : relations aux 4 plus proches voisins
(image de gauche) et 8 plus proches voisins (image de droite)
4.3 Pre´paration des donne´es
La plupart des donne´es brutes contenues dans les bases de donne´es sont non
pre´pare´es incomple`tes et bruite´es. Pour eˆtre utiles dans un but de de´couverte de
connaissance, les donne´es ont besoin de subir un pre´traitement. Dans cet e´tape,
l’analyste se retrouve souvent confronte´ a` des donne´es contenant des valeurs man-
quantes, obsole`tes, duplique´es ou simplement he´te´roge`nes. Ainsi, un pre´traitement
des donne´es doit eˆtre re´alise´ pour les raisons suivantes :
- La re´solution des proble`mes qui peuvent nous empeˆcher a` exe´cuter n’importe quel
type d’analyse sur les donne´es.
- La compre´hension de donne´es pour exe´cuter un mode`le d’analyse approprie´.
- La cre´ation d’un jeu de donne´es cible, en se concentrant sur un sous ensemble de
variables ou sur des e´chantillons, sur lesquels la de´couverte doit eˆtre re´alise´e.
4.3.1 Nettoyage de donne´es
Toutes les donne´es acquises par un traitement particulier, ne sont peut eˆtre
pas utiles dans leur inte´gralite´ pour traiter un proble`me donne´. Cette phase d’ac-
quisition vise ainsi a` cibler, meˆme de fac¸on grossie`re, l’ensemble des donne´es qui
va eˆtre explore´. Le spe´cialiste agit un peu a` l’image d’un ge´ologue qui de´finit les
zones de prospection, e´tant persuade´ que certaines re´gions seront probablement vite
abandonne´es car elles ne rece`lent aucun ou peu de minerais. Ainsi, l’analyste peut se
retrouver face a` des donne´es bruite´es, peu ou mal renseigne´es, ou encore des donne´es
qui posse`dent un comportement rare. Selon l’objectif de la recherche, il serait rai-
sonnable de les e´liminer ou de les transformer, car ces valeurs peuvent de´former le
re´sultat de l’e´tude, elles sont donc inde´sirables.
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4.3.2 Prise en compte des valeurs extreˆmes
Une valeur extreˆme peut re´sulter d’une erreur de mesure ou d’un comportement
atypique de l’entite´ a` laquelle elle appartient. Toutefois une valeur extreˆme n’est
pas ne´cessairement aberrante. Elle peut correspondre a` un profil particulier, dont il
faut juger l’opportunite´ de les conserver ou non dans l’e´tude. Il n’est pas toujours
re´aliste d’exclure syste´matiquement les aberrances. En effet, une mesure peut eˆtre
extreˆme et reste significative. Par exemple, conside´rons les mesures du vent en un
lieu donne´. Un jour de tempeˆte, les mesures seront beaucoup plus e´leve´es que la
moyenne normale, et pourtant ces valeurs sont re´alistes, on doit les prendre en
compte. Les supprimer appauvrirait l’information et les re´sultats obtenus par une
analyse ulte´rieure. En outre, l’ensemble de donne´es que nous avons retenues, apre`s
e´tape segmentation, se caracte´risent par cet aspect. Ce sont des donne´es inte´ressantes
qui repre´sentent les surfaces d’objets du tissu conjonctif de viande. On ne peut
les e´liminer, puisqu’elles posse`dent une information pertinente sur l’organisation
spatiale de la trame conjonctive. Pour reme´dier a` ce proble`me, il serait judicieux de
re´aliser une transformation sur les donne´es dans le but de les homoge´ne´iser. Ainsi,
toutes les donne´es seront prises en compte pour en avoir le maximum d’information
et obtenir des connaissances.
4.3.3 Transformation des donne´es
C’est une e´tape de pre´traitement de donne´es qui consiste en une action impor-
tante, prise avant le de´marrage du processus d’analyse de donne´es re´elles [FAM97].
Dans notre mode`le de vision artificielle, il s’agit d’une transformation T qui trans-
forme les vecteurs des donne´es brutes des images en un jeu de donne´es Y = T (Xik)
avec :
1) Xik repre´sentent les surfaces d’objets dans l’image i.
2) k = 1..nk, nk e´tant le nombre d’objets dans l’image i.
3) Y e´liminent au moins un des proble`mes des Xik.
4) i = 1..n, avec n : la taille de l’e´chantillon des animaux, qui correspond aussi au
nombre d’images traite´es.
5) Card(Y ) =
∑
k nk : le nombre total d’objets en tenant compte de toutes les
images.
Cette transformation pre´alable vise a` homoge´ne´iser les donne´es, dans le but de
concentrer l’information. Ainsi les donne´es seront caracte´rise´es par la pertinence, la
nouveaute´, l’utilite´ et la compre´hensibilite´. La fonction de transformation est sou-
vent le logarithme ou la racine carre´e, si le coefficient d’asyme´trie est > 0. Si ce
coefficient est < 0, la fonction de transformation est souvent X2 ou X3. Dans le
cas d’un pourcentage compris entre 0 et 100, c’est la fonction arcsin qui convient
le mieux. Il existe des logiciels qui de´terminent automatiquement la transformation
la plus adapte´e, en utilisant l’algorithme de Box-Cox ou la loi de Taylor [TUF07].
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Une autre transformation encore importante, consiste a` de´couper en classes les va-
riables continues. Nous allons l’utiliser apre`s cette e´tape et nous l’aborderons dans
la section suivante.
4.4 De´coupage en classes ou discre´tisation
Quand on travaille avec des se´ries statistiques quantitatives continues, on est
souvent amene´ a` les discre´tiser. Mathe´matiquement, discre´tiser c’est transformer
un vecteur de nombres re´els en un vecteur de nombres entiers nomme´s ”indices de
classes”. Effectuer une telle transformation se dit en langage courant ”re´aliser un
de´coupage en classes”. Intuitivement un bon de´coupage, correspond a` des classes
homoge`nes et se´pare´es, ce qui se traduit respectivement par les notions statistiques
de faible variance intraclasse et de forte variance interclasse. D’autres crite`res sont
possibles, comme l’e´quire´partition, le respect d’un nombre minimal de donne´es par
classe.
4.4.1 Choix du nombre de classes
Mathe´matiquement le nombre de classes nc est de´finit en fonction du nombre
N de donne´es. On peut se re´fe´rer a` une des me´thodes les plus usuelles, comme
celles de Brooks-Carruthers, Huntsberger et Sturges. En outre, il existe d’autres
techniques de Scott et Freedman-Diaconis, cense´es eˆtre plus pre´cises, qui mettent
en jeu le minimum de donne´es a, le maximum b ainsi que d’autres parame`tres de
dispersion : S, l’e´cart-type de l’e´chantillon et EIQ, l’e´cart interquartiles. Le tableau
suivant donne les formules de chaque me´thode :
Formule nc
Brooks-Carruthers 5log10(N)
Huntsberger 1 + 3.3log10(N)
Sturgers 1 + log2(N)
Scott (b− a)/(3.5 ∗ S ∗N−1/3)
Freedman-Diaconis (b− a)/(2 ∗ EIQ ∗N−1/3)
Tab. 4.1 – Formules de nombre de classes
4.4.2 Choix des bornes de classes
Pour de´terminer les bornes des classes, Il existe de nombreuses me´thodes dont
la plupart posse`dent des crite`res explicites de de´coupage. Ces me´thodes supposent
que le nombre de classes est fixe´ a priori. Nous ne pre´sentons ici que quelques unes.
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Me´thode des amplitudes
Appele´e aussi discre´tisation par e´quidistance ou encore, discre´tisation en
classes d’amplitudes e´gales. Il s’agit de respecter le crite`re d’e´galite´ d’ampli-
tudes : l’e´cart entre les classes est constant. Il suffit de diviser la dynamique de la
se´rie (Max -Min) par le nombre de classes souhaite´.
C’est une me´thode facile a` re´aliser, ne´anmoins la qualite´ de la discre´tisation est tri-
butaire de la distribution des valeurs de la se´rie de donne´es. Elle n’est pas adapte´e
aux distributions asyme´triques ou qui comportent de fortes discontinuite´s.
Me´thode par progression arithme´tique
Contrairement au de´coupage en classes d’amplitudes e´gales, cette technique de
discre´tisation assure une augmentation de l’amplitude des classes selon une pro-
gression arithme´tique a` raison de r. r e´tant la dynamique de la se´rie divise´e par
l’addition des classes. Par exemple, pour 5 classes :
r =
Max−Min
1 + 2 + 3 + 4 + 5
Ainsi, les bornes des classes seront : min,min + r pour la premie`re classe, min +
r,min+ r + 2r pour la deuxie`me classe et ainsi de suite.
Me´thode des quantiles
Le crite`re vise´ est l’e´quire´partition. Toutes les classes ont, dans la mesure du
possible, le meˆme nombre de donne´es. La re´alisation repose sur un tri par ordre
croissant des donne´es et le calcul du nombre ide´al de donne´es par classe (nombre de
donne´es /nombre de classes). On s’aperc¸oit, avec cette me´thode, que les bornes des
intervalles choisies co¨ıncident avec les quantiles. Par exemple, pour un nombre de
classes nc = 4, il s’agit des valeurs suivantes : minimum, premier quartile, me´diane,
troisie`me quartile et le maximum comme bornes des classes.
Me´thode des moyennes emboˆıte´es
Dans ce cas le nombre de classes est une puissance de deux. La moyenne arithme´tique
divise la se´rie de donne´es en deux classes primaires. On recommence ensuite en
de´coupant chaque classe en deux en prenant, toujours, comme valeur de se´paration
la moyenne des valeurs de la classe.
La me´thode est base´e sur la moyenne, conside´re´e comme centre de gravite´ de la
distribution ainsi que sur les moyennes des sous-ensembles, ne´anmoins la me´thode
est rigide en nombre de classes : multiple de deux, et la moyenne peut e´galement
de´couper des ensembles de valeurs proches.
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Me´thode standardise´e
Avec cette technique, on souhaite s’aider de la moyenne et de l’e´cart-type pour
de´terminer les bornes de classes. Cette me´thode suppose que la distribution est
proche de la normale. Le point de re´fe´rence c’est la moyenne arithme´tique. L’e´cart-
type repre´sente l’indicateur de l’amplitude des classes. Si le nombre de classes est
pair, la moyenne se´pare les deux classes centrales. Sinon la moyenne est au centre
de la classe centrale. L’ampleur des classes est ge´ne´ralement d’un e´cart-type.
Exemples de de´coupage
Dans cette partie, l’accent a e´te´ mis principalement sur les trois premie`res me´thodes
de bornes de classes, a` savoir : la me´thode des ”Amplitudes” , me´thode par ”Pro-
gression arithme´tique” et la me´thode des ”Quantiles”.
Pour chacune de ces me´thodes, le nombre de classes a e´te´ identifie´ a` l’aide des quatre
formules suivantes (cf tableau 4.1) : Brooks-Carruthers, Huntsberger-Sturgers1, Scott
et Freedman-Diaconis.
En ce basant sur la me´thode des ”Amplitudes”, nous donnons dans la figure 4.4 l’al-
lure simultane´e des 4 courbes correspondant a` chacune de ces me´thodes. L’exemple
de classes donne´ dans cette figure correspond aux celles calcule´es avec les donne´es
issues de l’e´clairage en lumie`re visible.
Ces courbes manifestent un caracte`re line´aire. De gauche a` droite, elles sont
affiche´es par ordre croissant de complexite´ : en passant d’une discre´tisation grossie`re
a` une autre plus fine. La plus grossie`re dans ce cas correspond a` celle de Huntsberger-
Sturgers. La plus fine est celle de Freedman-Diaconis.
En ce qui concerne la me´thode de discre´tisation par ”Progression arithme´tique”,
celle-ci est distingue´e par son caracte`re polynoˆmial d’ordre 2. Comme dans le
cas pre´ce´dent, la figure 4.5 donne l’allure simultane´e des bornes de classes, calcule´es
par les 4 techniques de nombres de classes susmentionne´es. Identiquement au cas
pre´ce´dent, Le de´coupage en classes le plus grossier correspond a` celui de Huntsberger-
Sturgers. Le plus fin est celui de Freedman-Diaconis.
La discre´tisation par la me´thode des ”Quantiles”, quand a` elle, affiche un ca-
racte`re polynoˆmial d’ordre 3 (cf figure 4.6). Nous donnons les repre´sentations
graphiques des bornes de classes, calcule´es avec les 4 me´thodes de nombre de classes
cite´es pre´ce´demment. Dans le meˆme ordre que les deux cas pre´ce´dent, les courbes
sont affiche´es par ordre croissant de complexite´. La discre´tisation la plus grossie`re
correspondant a` la me´thode Huntsberger-Sturgers, la plus fine est celle de Freedman-
Diaconis.
1Les deux formules de Huntsberger et Sturgers donnent a` peu preˆt le meˆme re´sultat
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Fig. 4.4 – De´coupage en classes, me´thode des ”Amplitudes”
Fig. 4.5 – De´coupage en classes, me´thode par ”Progression arithme´tique”
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Fig. 4.6 – De´coupage en classes, me´thode des ”Quantiles”
4.5 Mise en tabeau de donne´es
Une fois que le nombre de classes et le mode de discre´tisation sont de´finis, l’e´tape
suivante consiste a` identifier, pour chaque animal, la distribution de ses donne´es
d’analyse d’images suivant le de´coupage choisi. Cette discre´tisation est base´e sur
l’ensemble de donne´es (tailles d’objets), provenant de la meˆme modalite´ d’acquisition
(e´clairage en lumie`re visible ou ultraviolet). Les donne´es en question caracte´risent
les meˆmes coupes de muscle de l’e´chantillon d’animaux. Elles sont pre´sente´es sous
forme d’un tableau (tableau 4.2). Ceci en vue d’une analyse statistique de donne´es
dans un objectif pre´dictif.
```````````````Individus
Variables




Animal i PE(T (Xik) ∈ cj)
...
Animal n
Tab. 4.2 – Tableau de donne´es
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E : Correspond au type d’e´clairage utilise´ lors de l’e´tape acquisition.
Xik : Repre´sentent les surface d’objets en pixel de l’animal i, retenues apre`s traite-
ment d’images.
T : C’est la transformation effectue´e sur les donne´es.
cj : Classe j d’objets de´finie apre`s e´tape discre´tisation.
PE : repre´sente la proportion conditionnellement a` E.
4.6 Conclusion
Nous venons de pre´senter la de´marche suivie pour la pre´paration des donne´es
issues de l’analyse d’images. L’information retenue est la taille des objets en pixel2
juge´s significatifs, caracte´risant le re´seau conjonctif de viande. Ces donne´es ont subi
un pre´traitement, dans le but d’en extraire de l’information. Elles se caracte´risent par
un aspect atypique, manifeste´ par des valeurs extreˆmes qui ne sont pas aberrantes.
Dans le but de concentrer l’information, nous avons proce´de´ par une transformation
logarithmique sur ces donne´es en vue de les homoge´ne´iser. A l’issu de cette analyse,
on dispose d’une se´rie statistique quantitative continue que nous avons discre´tise´e.
Pour re´aliser ce de´coupage en classes, nous avons commence´ par identifier le nombre
et les bornes de classes. Pour les nombres de classes, nous nous sommes re´fe´re´s aux
me´thodes les plus usuelles de Brooks-Carruthers, Huntsenberger-Sturgers, Scott et
Freedman-Diaconis. Ces deux dernie`res, sont cense´es eˆtre plus pre´cises car ils mettent
en jeu le minimum et le maximum de donne´es, ainsi que d’autres parame`tres de dis-
persion. En ce qui concerne les bornes de classes, nous nous sommes appuye´s sur la
me´thode des amplitudes, me´thode par progression arithme´tique et la me´thode des
quantiles. Apre`s cette e´tape de discre´tisation, nous avons identifie´, pour chaque ani-
mal, la distribution de ses donne´es d’analyse d’images suivant le de´coupage choisi.
Nous pre´sentons ces donne´es sous forme d’un tableau, en vue d’une analyse statis-
tique pour la pre´vision de la qualite´ du produit, plus particulie`rement sa tendrete´.
Chapitre 5
Me´thodes statistiques et
neuronales pour la pre´vision
Il s’agit maintenant de conduire une analyse statistique de donne´es obtenues,
dans le but de pre´dire la tendrete´ de la viande. Pour cela, nous envisageons deux
me´thodes, La re´gression line´aire et les re´seaux de neurones.
5.1 Re´gression line´aire multiple
La mode´lisation par la me´thode de re´gression line´aire multiple est l’outil sta-
tistique le plus habituellement mis en oeuvre pour l’e´tude de donne´es a` caracte`re
multidimensionnel. Dans ce chapitre, nous allons nous limiter aux aspects essen-
tiels ; la pratique pre´sente des aspects plus techniques qui facilitent l’analyse et
l’interpre´tation des donne´es.
5.2 Description des donne´es et mode`le
L’e´criture d’un mode`le de re´gression entre une variable quantitative Y dite a` ex-
pliquer et l’ensemble des variables quantitatives X1, X2, ..., Xp dite explicatives, sup-
pose que l’espe´rance de Y appartient au sous-espace de Rn engendre´ par 1, X1, ..., Xp
ou` 1 de´signe le vecteur de Rn constitue´ des ”1”.
Les donne´es sont suppose´es provenir de l’observation d’un e´chantillon statistique de
taille n (n > p+ 1) de Rp+1 : (x1i , x2i ..., x
p
i , yi) i = 1, ..., n. L’e´quation de regression
s’e´crit sous la forme line´aire suivante :




i + ...+ βpx
p
i + i, i = 1, ..., n.
Les constantes β0,β1,..., βp sont appele´es les coefficients de re´gression.
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Ce mode`le suppose que :
1- Les re´sidus i est l’effet re´sultant d’un grand nombre de causes non identifie´es,
et a` ce titre, ils sont conside´re´s comme une perturbation ale´atoire d’une variable ε,
non observe´s, inde´pendants et identiquement distribue´s ; de loi N (0, σ2).
2- Les Xj sont suppose´s de´terministes, l’erreur ε est inde´pendante de la distribution
conjointe de X1, X2, ..., Xp. On e´crit :
E(Y/X1, ..., Xp) = β0 + β1X
1 + β2X
2 + ...+ βpX
p et V ar(Y/X1, ..., Xp) = σ2.
3- Les parame`tres β0,β1,..., βp sont suppose´s constants.
Le terme ge´ne´ral, pour les donne´es de X est xji dont la premie`re colonne contient
le vecteur 1 (xi0 = 1), et y
i pour le vecteur Y .
Matriciellement, en notant : ε = [1, ..., n]
T et β = [β0, β1, ..., βp]
T , le mode`le s’e´crit :
Y = Xβ + ε
5.3 Estimation
Les parame`tres du mode`le β et σ2 sont estime´s, conditionnellement a` la connais-
sance des valeurs des Xj, par minimisation au sens du crite`re des moindres carre´s
(MC).
L’expression a` minimiser sur β ∈ Rp+1 est la somme des carre´s des erreurs de




(yi − (β0 + β1x1i + β2x2i + ...+ βpxpi ))2 = (Y −Xβ)′(Y −Xβ)
= Y ′Y − 2β′X ′Y + β′X ′Xβ
La condition ne´cessaire d’extremum, conduit a` la de´rivation matricielle de cette
dernie`re e´quation, on obtient :
∂e′e
∂β
= 2X ′Xβ − 2X ′Y = 0
On a donc :
X ′Xβ = X ′Y
Nous faisons une hypothe`se supple´mentaire sur la matrice X, en la conside´rant de
rang plein (p + 1), et donc la matrice X ′X est inversible. Si cette hypothe`se n’est
pas ve´rifie´e, le proble`me se traduit par l’existence de coline´arite´ entre les colonnes
de la matrice X.
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L’estimation des βj est donne´e par l’expression :
βˆ = (X ′X)−1X ′Y
Les valeurs pre´dites de Y ont pour expression :
Yˆ = Xβˆ = X(X ′X)−1X ′Y = PXY
Ge´ome´triquement, PX repre´sente la matrice de projection orthogonale de Y sur le
sous espace vectoriel M(X) engendre´ par les vecteurs colonnes de X.
On note :
e = Y − Yˆ = Y −Xβˆ = Y − PXY = (I − PX)Y
Le vecteur des re´sidus est le re´sultat de la projection de Y sur le sous espace ortho-
gonale de M(X) dans (R)n.
5.4 Proprie´te´s
βˆ est un estimateur non biaise´ de β, en effet :
E(βˆ) = (X ′X)−1X ′E(Y ) = (X ′X)−1X ′Xβ = β
C’est un estimateur de variance minimum ( the´ore`me de Gauss-Markov) ; ils sont
”BLUE” : Best Linear Unbiaised Estimators.
On montre que l’estimateur sans biais de σ2 est fourni par :
σˆ2 =
||Y −Xβˆ||2




Y −Xβˆ = (I − PX)Y
et :













E(||Y −Xβˆ||2) = σ2Trace(I − PX) = σ2(n− p− 1)
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The´ore`me de Cochran 5.4.1 Soit X ∈ Rn et M ⊂ Rn un sous-espace de di-
mension p. Si Π est un projecteur orthogonal de Rn dans M et X ∼ N (0, In) alors
||ΠX||2 ∼ χ2p.




5.5 Sommes des carre´s
SSE repre´sente la somme des carre´s des re´sidus :
SSE = ||Y − Yˆ ||2 = ||e||2
On de´finit e´galement SST : somme des carre´s totale, par :
SST = ||Y − y¯ 1||2
Et la somme des carre´s de la re´gression SSR :
SSR = ||Yˆ − y¯ 1||2
On ve´rifie que :
SST = SSR + SSE
5.6 Qualite´ d’ajustement
5.6.1 Coefficient de de´termination
Au calcul des diffe´rents parame`tres pre´ce´dents, il est bon d’ajouter celui du
coefficient de de´termination qui permet d’avoir une ide´e globale de la qualite´ d’ajus-








Il s’interpre`te aise´ment comme la proportion de variabilite´ explique´e par l’e´quation




2 sera petite par rapport a`
∑n
i=1(yi − y¯)2. Voisin de 0, ce rapport signifie que les
e´carts entre les valeurs observe´es et valeurs ajuste´es sont du meˆme ordre qu’entre les
valeurs observe´es et leur moyenne ; dans ce cas, il n’est pas utile d’estimer y par une
e´quation complique´e ; autant prendre simplement la moyenne y¯ ! Les difficulte´s sont
bien grandes ici, il faudra s’assurer qu’une valeur e´leve´e du R2 traduit re´ellement
un bon ajustement et qu’une valeur faible en traduit un mauvais.
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5.6.2 Infe´rence sur le mode`le
La validite´ globale du mode`le, dans le cas de la re´gression multiple, se tra-
duit par un test de nullite´ simultane´e de l’ensemble des coefficients de re´gression :




Cette statistique suit la loi de Fisher avec p et n − p − 1 degre´s de liberte´. Les
re´sultats sont habituellement pre´sente´s dans un tableau d’analyse de la variance
sous la forme suivante :
Origine de la variation Somme des carre´s DDL Carre´ moyen
Re´gression SSR =
∑n
i=1(yˆi − y¯)2 p SSR/p
Re´siduelle SSE =
∑n
i=1(yi − yˆi)2 n− p− 1 SSE/n− p− 1
Totale SST =
∑n
i=1(yi − y¯)2 n− 1













Remarquons que les faibles valeurs de F sont associe´es a` des valeurs de R2
proches de 0, et de grandes valeurs a` des valeurs de R2 proches de 1.
5.6.3 Infe´rence sur les coefficients
Pour chaque coefficient βj on montre que la statistique :
βˆj − βj
sβˆj
suit la loi de student a` n − p − 1 degre´s de liberte´, ou` s2
βˆj
est la variance de βˆj et
je`me terme diagonale de la matrice σˆ2(X ′X)−1. Cette statistique est utilise´e pour
tester l’hypothe`se : H0 : βj = 0, ou encore pour construire un intervalle de confiance
de niveau (1− α)% :




5.7 La se´lection des variables
La re´gression peut avoir plusieurs usages, c’est une des grandes richesses de cette
me´thode. Ne´anmoins, la plus grande partie des erreurs proviennent de la confusion
fre´quente entre ces usages. Nous allons voir qu’aux diffe´rents usages correspondent
des crite`res diffe´rents de se´lection. Nous pouvons classer les diffe´rents objectifs as-
socie´s a` la pratique de cette me´thode de la fac¸on suivante :
(i) Description de relations et construction de mode`les : la re´gression,
dans ce cas, est employe´e comme un outil de description permettant de pre´ciser la
relation entre les re´gresseurs, les x, en analysant leur impact sur la variable y. Pour
cet usage, il y a en ge´ne´ral conflit entre le souhait d’obtenir une description pre´cise
et le souci d’avoir la description la plus simple : la pre´cision entraˆıne l’introduction
d’un grand nombre de variables qui est incompatible avec la simplicite´.
(ii) Pre´diction : L’accent est mis principalement sur la qualite´ des estimateurs
et des pre´dicteurs qui doivent, par exemple, minimiser l’erreur quadratique moyenne.
Il sera inte´ressant de choisir les variables de telle sorte que la valeur pre´dite soit la
plus pre´cise possible. Ceci conduit a` la recherche de mode`les parcimonieux avec
un nombre volontairement restreint de variables explicatives. Dans ce cas, le bon
mode`le c’est celui qui conduit aux pre´dictions les plus fiables.
(iii)Controˆle : Si notre souhait est de savoir comment modifier la valeur d’un
re´gresseur dans le but d’obtenir une valeur fixe de y. Nous nous servons de l’e´quation
de re´gression comme un mode`le de controˆle, ou` y repre´sente une re´ponse a` une
modification d’une partie du syste`me des re´gresseurs. Il serait alors judicieux que
les coefficients de re´gression soient mesure´s avec la plus grande pre´cision.
5.8 Crite`res d’e´valuation
Afin de juger objectivement sur la qualite´ d’une re´gression, il est indispensable
de de´finir un crite`re selon lequel cette qualite´ sera juge´e.
Par la suite, nous appelons SSEp, la somme des carre´s des e´carts pour le mode`le
complet, et SSEq la somme des carre´s des e´carts pour le mode`le partiel. Les quatre
crite`res globaux suivants sont importants :
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Avec : SST =
∑n
i=1(yi − y¯)2 est la somme des carre´s totale. Les deux derniers
crite`res sont fonctionnellement lie´s :
R2q = 1− (n− q)
s2q
SST
Ce coefficient est lie´ directement a` la de´viance (SSE) et est aussi un indice de qualite´
mais qui a la proprie´te´ d’eˆtre monotone croissant en fonction du nombre de variables.
Il ne peut pas servir a` comparer deux mode`les avec le meˆme nombre de variables.




2) = 1− SSEq/(n− q)
SST/(n− 1) = 1− (n− 1)
s2q
SST




Avec cet indicateur nous pouvons proce´der a` la comparaison de deux mode`les par-
tageant la meˆme SST. Nous pouvons en de´duire que maximiser R¯2q revient donc a`
minimiser l’erreur quadratique moyenne.
(iii) Statistique de Mallows :
Un mode`le partiel correspond a` des valeurs pre´dites biaise´es. Il est inte´ressant




+ (2q − n)
ou` s2 est une estimation de la variance des re´sidus. S’il n’y a pas de biais nous
pouvons montrer que l’espe´rance de Cq est e´gale approximativement a` q, ce qui re-
vient a` dire que l’e´cart entre Cq et q est une mesure du biais. Les sous-ensembles de
variables fournissant des Cq proches de q sont donc de bon sous ensemble selon ce
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crite`re.
(iv) Press de Allen :
On de´signe par yˆq(i) la pre´diction de yi, par le mode`le partiel, calcule´e sans tenir
compte de la ie`me observation, la somme des erreurs quadratiques de pre´diction





Cette quantite´ permet de comparer les capacite´s pre´dictives de deux mode`les.
5.9 Techniques de se´lection de sous-ensembles de
variables
Nous allons exposer rapidement les techniques les plus usuellement employe´es.
La premie`re fac¸on d’aborder le proble`me consiste a` calculer toutes les re´gressions
possibles avec p variables. Malheureusement, si nous faisons le compte du nombre
de re´gressions possible a` explorer, nous en trouvons 2p. Diffe´rentes strate´gies sont
donc propose´es qui doivent eˆtre choisies en fonction de l’objectif recherche´ et des
moyens de calcul disponibles ! Nous exposons, par la suite, trois types d’algorithmes,
ils sont re´sume´s c¸i dessous par nombre croissants de mode`les conside´re´s parmi les
2p et donc par capacite´ croissante d’optimalite´.
Se´lection ascendante ”forward selection” : A chaque e´tape de l’algo-
rithme, une variable est ajoute´e au mode`le. C’est celle dont la p-value associe´e
a` la statistique du test de Fisher (mode`le partiel), qui compare les deux mode`les et
minimum. Le crite`re d’arreˆt correspond a` l’introduction de toutes les variables dans
le mode`le, ou lorsque la p-value reste plus grande a` une valeur seuil fixe´e par de´faut
a` 0,50.
Elimination descendante ”backward selection” : C’est une proce´dure
syme´trique de la pre´ce´dente qui part de la re´gression comple`te ; elle e´limine la va-
riable correspondante a` la plus grande p-value. La proce´dure s’arreˆte lorsque les
variables restant dans le mode`le ont des p-values plus petites qu’un seuil fixe´ par
de´faut a` 0,10.
Se´lection progressive”Stepwise” : Il arrive souvent que les variables intro-
duite en teˆte, par le biais de leur liaison avec une ou plusieurs autres variables
introduites ulte´rieurement, ne soient plus significatives apre`s un certain nombre de
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pas. Cette proce´dure de se´lection progressive utilise ce fait pour e´liminer de telles
variables qui seraient devenues moins indispensables du fait de la pre´sence de celles
nouvellement introduites.
Maximisation de R2 ”Maxr” : Cet algorithme tente de trouver le meilleur
mode`le pour chaque nombre de variables explicatives. A chaque e´tape, il commence
par se´lectionner une variable comple´mentaire qui rend le R2 maximum. L’algorithme
par la suite teste tous les e´changes possibles entre une variable pre´sente dans le
mode`le et une exte´rieure et exe´cute celui qui fournit l’accroissement maximum du
R2. Cela est ite´re´ tant que le R2 croit.
Minimisation de R2 ”Minr” : Cet algorithme est similaire a` celui pre´sente´
pre´ce´demment sauf que la proce´dure d’e´change fait appel aux variables rendant
l’accroissement de R2 minimum. L’objectif de cette proce´dure est d’explorer plus
de mode`les que dans le cas pre´ce´dent et donc, e´ventuellement, de tomber sur un
meilleur optimum.
Algorithme de Furnival et Wilson : utilise´ pour comparer tous les mode`les
possibles en cherchant a` maximiser l’un des crite`res : R2, R2 ajuste´, ou Cp de Mal-
low choisi par l’utilisateur. En ge´ne´ral les logiciels qui exe´cutent cette proce´dure
affichent les meilleurs mode`les de chaque niveau.
5.10 Multicoline´arite´
Le calcul de l’estimation des parame`tres ainsi que celle de leur e´cart-type (stan-
dard error), de´coule du re´sultat de la matrice (X ′X)−1. Si le de´terminant de X ′X
n’est que le´ge`rement diffe´rent de 0, les re´sultats conduiront a` des estimateurs de va-
riances importantes. Dans un cas descriptif ou pre´dictif on supprime les variables qui
posent proble`me a` l’aide des proce´dures de se´lection des mode`les, tandis que pour
un objectif explicatif, d’autres solutions doivent eˆtre envisage´es, comme la re´gression
ridge et la re´gression sur les composantes principales. Notons Xˇ la matrice conte-
nant les donne´es observe´es et dont on a retranche´ a` chaque ligne le vecteur moyen
x¯ = 1/n
∑n
i=1 xi. Soit S la matrice diagonale contenant les e´carts-types empiriques
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Facteur d’inflation de la variance VIF :











Rj est alors un coefficient de corre´lation multiple, c’est le cosinus de l’angle entre
Xj et le sous-espace vectoriel engendre´ par les variables {X1, ..., Xj−1, Xj+1, ..., Xp}.
Plus Xj est proche de ces variables et plus Rj est proche de 1 et donc plus la variance
de l’estimateur βj est e´leve´e ; Vj est appele´ facteur d’inflation de la variance(VIF ).
On remarque bien que la VIF est minimum lorsque Xj est orthogonal au sous espace
engendre´ par les autres variables. On peut de meˆme diagnostiquer la multicoline´arite´
a` l’aide de l’indice de tole´rance ou encore les valeurs (1 − R2j ), qui est l’inverse de
la VIF. Dans la pratique on conside`re souvent que l’indice de tole´rance doit eˆtre
supe´rieur a` 0.2 (V IF ≤ 5).
Indice de conditionnement :
Les indices de conditionnement sont calcule´s a` partir des valeurs propres de la ma-





En pratique, on conside`re que la multicoline´arite´ est mode´re´e si les indices ηk <
100 et ils deviennent se´ve`res pour ηk > 1000.
5.11 Analyse des re´sidus
Les re´sidus the´oriques ei sont estime´s par eˆi = yi− yˆi qui ne sont pas de variance
constante et qui sont corre´le´s.




cov(eˆi, eˆj) = −σ2(PXij)
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i = 1, ..., n
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i = 1, ..., n
Ces re´sidus servent de signal d’alerte. Par exemple, un re´sidu studentise´ de valeur
absolue plus grande que 2 peut re´ve´ler un proble`me.
Les grands re´sidus signalent plutoˆt des valeurs atypiques de la variable a` expliquer.
Nous allons pre´senter deux mesures synthe´tiques propose´es par diffe´rents auteurs et







Cette mesure est appele´e, Cook’s D, elle correspond a` une mesure de distance
standardise´e qui permet de de´crire le changement dans l’estimateur de β lorsque l’on
retire l’observation (i). Une grande valeur de cette distance sugge`re que l’observa-
tion (i) posse`de une grande influence. Dans la pratique, les distances de Cook sont
souvent compare´es a` 1. Une valeur grandement infe´rieure a` 1 sugge`re que l’impact
de l’observation (i) ne semble pas tre`s important. En revanche, une valeur de la
distance de Cook plus grande que 1 sugge`re que l’observation (i) posse`de un grand
impact.
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5.12 Analyse des graphiques
Des graphiques peuvent eˆtre utilise´s pour controˆler le bien fonde´ des hypothe`ses
de line´arite´, d’homosce´dasticite´ et des normalite´s des re´sidus.
1- Si on conside`re le nuage de points des re´sidus studentise´s croise´s avec les va-
leurs pre´dites. Les points doivent eˆtre uniforme´ment re´partis entre les bornes -2 et
+2 et ne pas pre´senter de formes suspectes.
2- Le fait de croiser les valeurs observe´es de Y avec les valeurs pre´dites Yˆ . Ce
graphique illustre la corre´lation line´aire simple entre Y et Yˆ . Les points doivent
s’aligner autour de la premie`re bissectrice.
3- Enfin, il serait utile de tracer, e´galement, la droite de Henry des re´sidus. Son
caracte`re line´aire permet de donner une ide´e sur la normalite´ de la distribution.
5.13 Valider un mode`le de re´gression
Le coefficient de de´termination R2 meˆme s’il est ajuste´, en introduisant une
pe´nalite´ lie´e au nombre de parame`tres a` estimer, peut donner des re´sultats specta-
culaires donnant une vue trop optimiste sur l’exactitude de pre´diction. Si la taille de
l’e´chantillon est petite par rapport a` une recherche suffisamment longue avec beau-
coup de variables explicatives, il sera possible de trouver un bon mode`le expliquant
Y . Il est conseille´, donc, pour valider un mode`le de re´gression de proce´der par une
validation croise´e. On peut re´sumer la proce´dure de validation croise´e par les e´tapes
suivantes :
1. Diviser l’e´chantillon de donne´es ( la variable a` expliquer ainsi que les re´gresseurs)
en 2 ensembles ou plus.
2. A chaque e´tape du processus de validation, e´liminer un sous-ensemble de
l’e´chantillon divise´ et proce´der par la me´thode de re´gression sur le reste des
donne´es.
3. Tester les re´gresseurs du sous-ensemble e´limine´ dans le mode`le estime´, en cal-
culant les valeurs pre´dites.
4. Re´pe´ter les e´tapes (2) et (3), a` chaque fois qu’on e´limine un sous ensemble.
5. Regrouper les pre´visions des diverses e´tapes (4) dans une seule se´rie.
6. Comparer les pre´visions obtenue par validation avec les valeurs observe´es de
la variable Y .
7. Re´aliser une re´gression, pour un mode`le final, en tenant compte de l’ensemble
de donne´es.
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8. Le mode`le de re´gression final ne correspond pas forcement au mode`le retenu
par validation.
Cette proce´dure est appele´e : me´thode de validation croise´e de type ”Leave n
out”. Elle consiste en une division de l’e´chantillon de validation (split-sample valida-
tion). Ainsi, le mode`le de re´gression est calcule´ sur une partie de donne´es et valide´
sur une autre([SNE77]).
Un cas particulier de cette me´thode est celui de la proce´dure de validation croise´e de
type ”Leave one out” qui consiste a` e´liminer a` chaque e´tape une seule observation,
faire une re´gression sur le reste des donne´es et injecter, par la suite, les valeurs des
re´gresseurs supprime´s dans le but de calculer ce que l’on appelle la valeur pre´dite
par validation. Cette e´tape est re´pe´te´e n (taille de l’e´chantillon) fois, et les valeurs
pre´dites par validation sont regroupe´es dans une seule se´rie de donne´es pour une
comparaison ulte´rieure avec les valeurs observe´es de la variable a` expliquer Y .
5.14 Se´lection de sous-ensembles de variables par
validation croise´e
Comme il a e´te´ de´crit pre´ce´demment, l’ajout automatique des variables dans
un mode`le de re´gression pre´sente le risque de sur-ajustement (Overfitting). Le
R2 ajuste´ pourrait eˆtre une alternative pour reme´dier a` ce proble`me [MEK80]. On
peut montrer que l’introduction de variables dans le mode`le de re´gression augmente
la diffe´rence entre le R2 ajuste´ et le R2 . Par ailleurs, le R2 ajuste´ pre´sente deux
inconve´nients majeurs. Le premier est que la the´orie de ce coefficient suppose que
les variables explicatives sont inde´pendantes, ce qui n’est pas le cas en pratique.
Les re´gresseurs sont souvent inter-corre´le´s. Par conse´quent, introduire des variables
additionnelles dans le mode`le de re´gression ne signifie pas force´ment la perte d’un
degre´ de liberte´ pour l’estimation de mode`le. Le R2 ajuste´ n’est pas un crite`re
ade´quat pour la se´lection de variables, surtout quand la se´lection est suffisamment
large : le coefficient de de´termination R2 aura tendance a` eˆtre se´rieusement biaise´,
et le biais ne sera pas tenu en compte non plus par le crite`re du R2 ajuste´ [REN80].
Une me´thode alternative pour restreindre le nombre de parame`tres sans perte de
pre´cision, consiste a` utiliser la technique de validation croise´e comme crite`re d’arreˆt
pour la se´lection de variables [WIL95]. Cette me´thode est appele´e arreˆt pre´mature´
(early stopping). En effet, afin d’e´valuer les performances du mode`le sur les donne´es
obtenues par la me´thode de se´lection a` chaque e´tape de la proce´dure stepwise, le
niveau de complexite´ (nombre de parame`tres) a` partir duquel le mode`le est sur-
ajuste´ pourrait eˆtre estime´. On pourra examiner, sur le meˆme graphique, l’allure
des erreurs de re´gression et de validation en fonction des nombres de parame`tres
introduits a` chaque e´tape de se´lection. Ainsi le ” bon ” mode`le correspondra a` celui
dont l’erreur de validation est minimale (ou approximativement).
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5.15 Re´seaux de neurones
Un re´seau de neurones (ou re´seau de neurones artificiel) est un mode`le de calcul
dont la conception est tre`s sche´matiquement inspire´e du fonctionnement de vrais
neurones (humains ou non). Il repre´sente une tentative a` un niveau basique d’initier
le type d’apprentissage non line´aire qui se produit dans les re´seaux de neurones
que l’on trouve dans la nature. C’est une technique largement re´pandue graˆce a` sa
puissance de mode´lisation face a` des phe´nome`nes complexes, des donne´es difficiles a`
appre´hender ne suivant pas de loi probabiliste particulie`re. Toutefois, son utilisation
est parfois freine´e par la de´licatesse des re´glages a` effectuer, les risques de sur-
apprentissage et de convegence vers une solution non optimale.
5.16 Mode`le d’un neurone
On appelle neurone, un processeur e´le´mentaire caracte´rise´ par un e´tat interne S
des signaux d’entre´e : s1, s2, ..., sp et une fonction de transition d’e´tat h (figure 5.1).
Les p signaux d’entre´e du neurone correspondent au vecteur S = [s1, s2, ..., sp]
T . Il
existe plusieurs sortes de neurones en particulier :






wjisi = twj .S
Fig. 5.1 – Le neurone
Ou` le coefficient wji est appele´ poids de la connexion entre le neurone i de la
couche pre´ce´dente et le neurone j de la couche courante.
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Le neurone produit scalaire est donc constitue´ de deux modules successifs (Figure
5.2) : une transformation line´aire (produit scalaire) suivie d’une transformation ϕ
non line´aire en ge´ne´ral. La fonction ϕ peut eˆtre l’identite´, une fonction a` seuil, ou
encore une fonction sigmo¨ıde.
Fig. 5.2 – Le neurone produit scalaire
– Neurone distance. La fonction de transition s’e´crit :
Zj = ϕ(Aj)
avec :
Aj = ||Wj − S||2
Le neurone distance est constitue´ de deux modules successifs (Figure 5.3) : un
module de calcul de distance suivi d’une transformation ϕ, non line´aire en ge´ne´ral. La
fonction ϕ peut eˆtre, par exemple, l’identite´ ou une fonction gaussienne. Les neurones
distances comparent un prototype (leur vecteur de poids) au signal d’entre´e.
Fig. 5.3 – Le neurone distance
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5.17 Fonctions de transfert
Diffe´rentes fonctions de transfert peuvent eˆtre utilise´es comme fonction d’activa-
tion du neurone. Les trois fonctions les plus utilise´es sont les fonctions seuil, line´aire
et sigmo¨ıde. La fonction la plus utilise´e est la fonction sigmo¨ıde. Elle ressemble soit
a` la fonction seuil soit a` la fonction line´aire : elle associe a` la fois un comporte-
ment line´aire, un comportement curviligne et un comportement presque constant,
de´pendant de la valeur des donne´es d’entre´e. La figure 5.4 montre le graphique de
la fonction sigmo¨ıde ϕ(x) = 1
1+e−x pour −5 < x < 5.
Fig. 5.4 – La fonction sigmo¨ıde
Lorsque les donne´es d’entre´e sont proche du centre de l’intervalle, le comporte-
ment de la fonction sigmo¨ıde est presque line´aire. Elle devient curviligne quand les
donne´es s’e´loignent du centre. Enfin, au moment ou` les donne´es d’entre´e atteignent
les valeurs extreˆmes, cette fonction devient presque constante. La fonction sigmo¨ıde
est nomme´e ”fonction d’e´crasement” car pour toute valeur re´elle d’entre´e, la valeur
de sortie est comprise entre 0 et 1.
5.18 La re´tropropagation
Les re´seaux de neurones repre´sentent une me´thode d’apprentissage supervise´,
ne´cessitant l’ensemble des donne´es d’apprentissage constitue´ d’enregistrements com-
plets, incluant la variable cible. Comme chaque enregistrement de l’ensemble d’ap-
prentissage est traite´ a` travers le re´seau une valeur de sortie est produite a` partir
du noeud en sortie. Cette valeur en sortie est alors compare´e avec la valeur re´elle
de la variable cible pour cette observation de l’ensemble d’apprentissage et l’erreur
(donne´e re´elle - donne´e en sortie) est calcule´e. Cette erreur de pre´vision est ana-
logue aux re´sidus dans le cas de la re´gression.
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Soit le couple (~x(r), ~d(r)) de´signant la r ie`me donne´e d’entraˆınement du re´seau :
~x(r) = [x1(r), x2(r), ..., xp(r)] et ~d(r) = [d1(r), d2(r), ..., dq(r)]. Les deux vecteurs
correspondent respectivement aux p entre´es et aux q sorties de´sire´es du syste`me.
L’algorithme de re´tropropagation consiste alors a` mesurer l’erreur entre les sorties
de´sire´es ~d(r) et les sorties observe´es ~y(r) = [y1(r), y2(r), ..., yq(r)] re´sultant de la
propagation vers l’avant des entre´es ~x(r), et a` re´tropropager cette erreur a` travers
les couches du re´seau en allant des sorties vers les entre´es.
Fig. 5.5 – Exemple d’un re´seau de type perceptron multicouche
Pour mesurer comment les donne´es de pre´vision en sortie s’ajustent avec les
valeurs cibles re´elles, la plupart des mode`les des re´seaux de neurones utilisent la










Ou` ej(r) est l’erreur observe´e pour le neurone de sortie j pour la donne´e d’en-
traˆınement r : ej(r) = dj(r) − yj(r), et E(r) de´signe la somme des erreurs qua-
dratiques observe´es sur l’ensemble C des neurones de sortie. Remarquons que les
erreurs de pre´vision sont somme´es pour tous les noeuds en sortie et sur tous les en-
registrements de l’ensemble d’apprentissage. Le proble`me est alors de construire un
ensemble de ponde´rations du mode`le qui minimisera la SSE. Les ”vraies” valeurs
pour les ponde´rations qui minimiseront la SSE sont inconnues, il faut les estimer,
en tenant compte de toutes les donne´es. Toutefois a` cause de la nature non line´aire
de la fonction sigmo¨ıde, il n’existe pas de solution analytique de minimisation de la
SSE comme dans le cas de la re´gression (me´thode des moindres carre´s).
5.19 Me´thode de de´croissance du gradient
Nous devons donc nous re´fe´rer a` des me´thodes d’optimisation. La me´thode de
de´croissance du gradient va nous aider a` trouver un ensemble de ponde´rations qui
minimisera la SSE. Supposons par la suite que nous disposions d’un ensemble de
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ponde´rations W = [w0, w1, ..., wm], et que nous souhaitions trouver les valeurs pour
chacune de ces ponde´rations qui minimisent la SSE. La me´thode de de´croissance du
gradient, nous donnera la direction dans laquelle nous devrions ajuster les ponde´rations












Afin d’illustrer le fonctionnement de la de´croissance du gradient, nous allons
conside´rer le cas ou` il y a uniquement une seule ponde´ration wk. La figure 5.6
repre´sente la courbe de SSE en fonction d’une dynamique de valeurs pour wk.
Nous voulons des valeurs de wk qui minimisent la SSE. la valeur optimale pour
la ponde´ration wk est note´e w
∗
k. Nous souhaitons de´velopper une re`gle qui vous per-
metterait de de´placer notre valeur actuelle de wk de fac¸on a` ce qu’elle soit le plus
pre`s possible de la valeur optimale w∗k :
wn = we + ∆we (5.2)
Ou` wn de´signe la nouvelle valeur de w, we correspond a` la valeur en cours de w,
et ∆we repre´sente le changement de l’emplacement en cours de w.
Fig. 5.6 – Gradient de l’erreur totale SSE
Nous supposons que notre valeur actuelle de ponde´ration we soit proche de w
G
k .
Nous aimerions accroˆıtre nos valeurs pour les amener le plus pre`s possible de la
valeur optimale w∗k. D’autre part, si notre valeur en cours we e´tait proche de w
D
k ,
nous pre´fe´rerions la de´croˆıtre et l’amener le plus pre`s possible de la valeur optimale




est simplement la pente de la courbe de la SSE au point wk. La
pente est ne´gative pour wk proche de w
G
k , et positive pour les valeurs wk proches de
wDk . Par conse´quent, la direction pour ajuster we est le ne´gatif du signe de la de´rive´e
de la SSE a` we, c’est donc −signe(∂SSE∂we ).




En effet, lorsque la courbe est pentue, l’ajustement sera tre`s important puisque
la pente est plus importante en magnitude sur ces points. Inversement, lorsque la
courbe est assez plate, l’ajustement sera plus faible, car il y a moins de pentes. Fina-
lement, la de´rive´e est multiplie´e par une constante η > 0, appele´e taux d’apprentis-
sage, avec des valeurs comprises entre 0 et 1. La forme re´sultante est ∆we = −η ∂SSE∂we .
Cette formule signifie qu’un changement dans la ponde´ration en cours e´gale a` une
faible constante ne´gative multiplie´e par la pente de la fonction d’erreur de we. Mais,
quelle valeur devrait prendre η ?
Quand le taux d’apprentissage est tre`s faible au moment ou` l’algorithme est ini-
tialise´, le re´seau prendra probablement un temps inacceptable pour converger. La
question qu’on peut se poser est : la solution serait-elle d’utiliser des valeurs e´leve´es
de η ? Supposons que l’algorithme est proche de la valeur optimale, une valeur e´leve´e
de η aura tendance a` faire passer l’algorithme au-dessus de la solution optimale,
conduisant a` une oscillation inde´sirable et ne stabilisera jamais dans le ravin (le
minimum). Pour reme´dier a` ce proble`me on peut initialiser η avec une valeur re-
lativement e´leve´e pour permettre au re´seau d’approcher rapidement d’un voisinage
ge´ne´ral proche de la solution optimale, et lorsque le re´seau commence a` converger,
η devra graduellement eˆtre re´duit, ainsi on pourrait e´viter le passage au-dessus de
la valeur optimale.
5.20 Algorithme de re´tropropagation
La re´tropropagation consiste a` prendre l’erreur de pre´vision pour un enregistre-
ment E(r) (valeur re´elle - valeur en sortie) et filtrer l’erreur en retour sur le re´seau,
assignant des responsabilite´s partage´es de l’erreur aux diffe´rentes connexions. Ce
qui veut dire que, les ponde´rations sont a` ajuster afin de de´croˆıtre le terme d’erreur
E(r), en utilisant la de´croissance du gradient.
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La sortie yj(r) de neurone j est de´fini par :















































































= −ej(r)yj(r)(1− yj(r))yi(r) (5.6)
Et puisque :




δj(r) = ej(r)yj(r)(1− yj(r)) (5.8)
5.20.2 Cas d’une couche cache´e
Reprenons l’expression de la de´rive´e partiel de l’erreur E(r) par rapport a` wji












Les deux derniers termes de cette e´quation restent inchange´s, en la comparant a`











Contrairement au cas de neurones de la couche de sortie, les ek(r), dans ce cas,
de´pendent de yj(r).
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Et on a :








Notons bien que dans le cas de la premie`re couche cache´e du re´seau, il faut rem-
placer la variable yi(r) par l’entre´e xi(r), puisqu’il n’y a pas de couche pre´ce´dente
de neurones.
Remarque
1. La composante δj(r) repre´sente la responsabilite´ pour qu’une erreur appar-
tienne au noeud j.
2. La somme
∑
k∈C δk(r).wkj(r) repre´sente la somme ponde´re´e des responsabilite´s
pour les noeuds descendant d’un noeud cache´ particulier.
3. Les re´gles de re´tropropagation montrent la raison pour laquelle les valeurs des
variables doivent se situer entre 0 et 1. Si les donne´es n’e´taient pas normalise´es,
l’ajustement de la ponde´ration ∆wji(r) = ηδj(r)yi(r) serait domine´ par la
valeur de yi(r).
5.20.3 Sche´ma de l’algorithme
L’algorithme de re´tropropagation peut eˆtre re´sume´ par la se´rie des e´tapes sui-
vantes :
1. Initialiser les poids avec des petites valeurs ale´atoires.
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2. Proce´der par une normalisation des donne´es d’entraˆınement.
3. Permuter ale´atoirement les donne´es d’entraˆınement.
4. Calculer les sorties observe´es en proce´dant par une propagation progressive
des entre´es vers les sorties.
5. Ajuster les poids en re´tropropageant l’erreur observe´e :




ej(r)yj(r)(1− yj(r)) Si le noeud j ∈ a` la couche de sortie
yj(r)(1− yj(r))
∑
k∈C δk(r)wkj(r) Si le noeud j ∈ a` la couche cache´e
6. Re´pe´ter les e´tapes 3 et 4 jusqu’a` un nombre maximum d’ite´rations.
5.21 Le terme de moment
Nous venons de voir que l’ajustement des poids en re´tropropageant l’erreur ob-
serve´e conduit a` l’e´quation 5.14. Elle de´crit ce que l’on appelle la re`gle de delta pour
l’algorithme de re´tropropagation des erreurs. L’e´quation suivante nomme´e re`gle de
delta ge´ne´ralise´ de´crit une autre variante de l’algorithme :
wji(r) = wji(r − 1) + ∆wji(r) (5.15)
Avec :
∆wji(r) = −η ∂SSE
∂wji(r)
+ α∆wji(r − 1) (5.16)
Ou` 0 < α < 1 est un terme de moment qui repre´sente une espe`ce d’inertie dans
le changement de poids. Le nouveau terme α∆wji(r − 1) repre´sente une fraction
des ajustements ante´rieurs pour un poids donne´. En outre, inclure le terme du
moment dans l’algorithme de re´tropropagation re´sulte en un ajustement devenant






∂wji(r − k) (5.17)
αk indique que les ajustements les plus re´cents exercent une influence plus impor-
tante.
Le terme de moment va aider a` diminuer les oscillations autour de l’optimum, en
5.22 Conclusion 124
encourageant les ajustements a` rester dans la meˆme direction. Il aide aussi l’algo-
rithme, dans les premie`res e´tapes, a` accroˆıtre la vitesse avec laquelle des ponde´rations
approchent du voisinage de l’optimum. Si le terme du moment α est trop grand,
les ajustements peuvent passer au dessus du minimum, du fait des influences cu-
mule´es de plusieurs ajustements pre´ce´dents. Pour illustrer ce principe nous allons
Fig. 5.7 – Progression algorithmique
avec un faible terme de moment
Fig. 5.8 – Progression algorithmique
avec un terme de moment e´leve´
conside´rer les figures 5.7 et 5.8, dont l’endroit I sur l’axe des abcisses correspond a`
la ponde´ration initiale. Sur les deux graphiques, un minimum local existe aux points
J et L et un minimum global au point K. Nous symbolisons, dans la figure 5.7, le
terme de moment α par une balle de petite masse. Le fait de rouler cette balle vers
le bas de la courbe peut la laisser coince´e dans la premie`re valle´e. Cela veut dire
qu’une faible valeur de α rend l’algorithme capable de trouver un minimum local
au point J , et ne lui permettant pas d’atteindre le minimum globale qui se trouve
au point K. Sur la figure 5.8, le terme de moment est symbolise´ par une grosse
balle sur la courbe. Si nous faisons rouler cette balle vers le bas de la courbe, celle-
ci pourrait facilement passer au dessus de la premie`re colline. Elle pourrait meˆme
avoir suffisamment d’inertie pour passer au-dessus de la deuxie`me colline, laissant le
minimum global au point k, pour s’arreˆter en dernier lieu sur le minimum local au
point L. Enfin, il serait donc judicieux de chercher les valeurs de α et η, ne´cessaire
pour obtenir de meilleurs re´sultats.
5.22 Conclusion
Nous venons d’exposer les me´thodes de pre´vision les plus re´pandues de l’analyse
statistique : la re´gression line´aire multiple et les re´seaux de neurones.
Dans la premie`re partie de ce chapitre, nous avons pre´sente´ la me´thode de re´gression
classique, qui permet de mode´liser line´airement une variable de re´ponse et un en-
semble de variables pre´dictives. Nous avons donne´, en de´tails, la de´marche a` suivre
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pour une telle mode´lisation. Nous avons aussi expose´ les techniques les plus usuel-
lement employe´es pour la se´lection des variables. Le MAXR repre´sente une des
pe´rformantes me´thodes de se´lection. Il s’agit d’une technique plus puissante que la
me´thode traditionnelle Stepwise, la plus utilise´e. Le point le plus de´licat, dans ce
cas, correspond a` l’ajout automatique des variables dans un mode`le de re´gression, qui
pre´sente le risque de sur-ajustement (overfitting). Une des fac¸ons pour reme´dier
a` ce proble`me, est d’utiliser la me´thode de validation croise´e comme crite`re d’arreˆt.
Cette technique est appele´e arreˆt pre´mature´ (early stopping). Le nombre de pa-
rame`tres selectionne´, a` partir duquel le mode`le est surajuste´, pourrait eˆtre estime´.
Ainsi le meilleur mode`le correspondra a` celui dont l’erreur de validation est mini-
male (ou approximativement).
Au cours de ce quatrie`me chapitre, nous avons aussi expose´, la technique de la
mode´lisation par les re´seaux de neurones qui peuvent assez naturellement eˆtre uti-
lise´s pour la pre´vision. Chaque observation de l’ensemble d’apprentissage est traite´e
a` travers le re´seau, et une valeur de sortie est produite. Celle-ci est compare´e avec
la valeur re´elle de la variable cible pour cette observation, et l’erreur de pre´vision
est calcule´e. Cette mode´lisation consiste a` construire un ensemble de ponde´ration
du mode`le qui minimisera la SSE (la somme des carre´s des e´carts). De cette fac¸on,
l’ensemble de ponde´rations est analogue aux parame`tres d’un mode`le re´gression. Il
n’existe pas de re´solution analytique de minimisation de la SSE, comme dans le cas
de la re´gression line´aire (Me´thode des moindres carre´s). Ceci a` cause de la nature
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Pre´diction de la tendrete´
6.1 Introduction
Dans ce chapitre, seront pre´sente´s les re´sultats statistiques des donne´es d’ana-
lyse d’images. Rappelons que l’objectif de ce travail e´tait de de´velopper des outils de
pre´vision de la tendrete´ de la viande base´s sur le principe de la vision artificielle.
Cette discipline, appele´e encore vision par ordinateur1, consiste a` convertir une
image en donne´es objets ou, plus pre´cise´ment, a` identifier les objets contenus dans
l’image par l’extraction et l’analyse de caracte´ristiques a` partir des pixels. Ce proces-
sus comprend 4 e´tapes a` savoir : Acquisition d’images, Traitement d’images,
Extraction de parame`tres et De´cision (cf. Chapitre 2, section 2.6 pour plus de
de´tails).
Ce chapitre pre´sente le coeur de ce processus qui correspond a` la phase de de´cision.
Nous commenc¸ons par pre´senter le mate´riel utilise´ pour l’expe´rimentation et l’ana-
lyse des donne´es. Nous rappelons aussi les me´thodes de segmentation que nous avons
de´veloppe´es (cf chapitre 3). Les re´sultats issus de ces techniques, seront pre´sente´s
sur d’autres images que celles pre´sente´es comme exemple dans le chapitre 3. A partir
des images segmente´es, nous avons extrait les parame`tres les plus significatifs lie´s
au tissu conjonctif (cf chapitre 4). Nous de´montrons que ces proprie´te´s sont signifi-
cativement lie´es a` la tendrete´ de la viande avec une analyse par re´gression line´aire.
Les re´sultats issus de cette analyse seront diagnostique´s en de´tails. Nous exposons
aussi une mode´lisation par re´seaux de neurones et dont les re´sultats sont similaires
a` ceux obtenues par re´gression line´aire.
1Parmi les applications de la vision par ordinateur, on compte notamment le controˆle de la
qualite´ sur une chaˆıne de production. L’identification d’un individu par biome´trie (par exemple




6.2.1 Mate´riel animal : tranches de muscle
Les analyses ont e´te´ effectue´es sur des e´chantillons de muscles de bovin de deux
races : Holstein (figure 6.1) et Salers (figure 6.2). Le type de muscle e´tudie´ est le
Semimembranosus (SM). Il est situe´ au niveau de la cuisse, repre´sente´ en bleu dans
la figure 6.3. L’e´tude e´tait base´e sur 20 animaux (11 Holstein) et (9 Salers).
Fig. 6.1 – Race holstein Fig. 6.2 – Race salers
Fig. 6.3 – Localisation du muscle Semimembranosus (SM)
Fig. 6.4 – Tranches de muscle Semi-
membranosus (SM)
Fig. 6.5 – Echantillon preˆt pour les
analyses
6.2 Mate´riels 133
Nous avons travaille´ sur des tranches de muscle comme celles pre´sente´es dans la
figure 6.4, afin de mettre en e´vidence les composants du muscle, particulie`rement le
tissu conjonctif. Les e´chantillons de muscle ont e´te´ de´coupe´s en tranche, puis place´s
dans un support en plastique de taille 5 cm x 4.5 cm x 2 cm (figure 6.5).
6.2.2 Mate´riel d’imagerie
Les images des tranches de muscle ont e´te´ re´alise´es sur un banc d’imagerie com-
pose´ d’une came´ra CCD noir et blanc (Sony MACC77), et d’un syste`me d’e´clairage
en lumie`re ultraviolette et blanche polarise´e (cf figure 6.6). La lumie`re ultraviollette
Fig. 6.6 – Banc d’imagerie
contient des longueurs d’ondes spe´cifiques de certains constituants de la viande.
Ces longueurs d’ondes sont identifie´es a` l’aide de l’analyse des proprie´te´s spec-
trome´triques des constituants du muscle base´es sur le principe de la spectroscopie de
fluorescence. Ceci permet une visualisation de la matie`re analyse´e a` une signature
spectrale caracte´ristique de certains composants de la viande. Par exemple, pour
mettre en e´vidence le collage`ne, les e´chantillons analyse´s ont e´te´ excite´s avec une
longueur d’onde au voisinage de 380 nanome`tres (nm).
La lumie`re blanche, quant a` elle, re´sulte de l’association de plusieurs radiations mo-
nochromatiques. Ces longueurs d’onde sont comprises entre environ 400 et 780nm.
Elles de´finissent le domaine du visible. Cette lumie`re a e´te´ polarise´e a` l’aide d’un
filtre, dans un but de re´duire le bruit de re´flexion provenant de la surface de
l’e´chantillon analyse´. Dans la figure 6.6, nous montrons les deux filtres polarisants
fixe´s en dessous des deux spots destine´s a` e´clairer les e´chantillons avec la lumie`re
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blanche. Les spots, appreˆte´s a` cet usage, sont situe´s des deux coˆte´s de la came´ra
(coˆte´s gauche et droit).
Pour chaque animal, deux images ont e´te´ capture´es sous les deux conditions d’e´clairage
mentionne´es pre´ce´demment (Lumie`re ultraviollette et blanche polarise´e). Les images
ont e´te´ nume´rise´es a` l’aide d’un micro-ordinateur, quantifie´es sur 8 bits soit 256 (=28)
niveaux de gris, avec une re´solution de 512 x 512 pixels. Les figures 6.7 et 6.8 sont
deux exemples d’images obtenues sous ces deux conditions d’e´clairage.
Fig. 6.7 – Deux exemples d’images de muscle SM obtenues avec la lumie`re blanche
polarise´e
Fig. 6.8 – Les meˆme images obtenues avec la lumie`re ultraviolette
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6.2.3 Mate´riel informatique
Les images ont e´te´ traite´es a` l’aide du logiciel MATLAB version 7.2. Rappelons
que notre contribution s’inscrit dans le cadre des trois principales e´tapes de la chaˆıne
de vision artificielle (cf. figure 2.4) : traitement d’images, extraction de parame`tres
et de´cision. Toutes ces e´tapes d’analyse ont e´te´ programme´es sous MATLAB.
Nous donnons ci apre`s des captures d’e´cran des outils de´veloppe´s, a` la fois, pour
l’analyse d’images et pour la de´cision : Cette interface utilisateur (figure 6.9) permet
Fig. 6.9 – Interface utilisateur pour l’analyse d’images et traitement de donne´es.
de re´aliser les 3 e´tapes suivantes : segmentation d’images, extraction de parame`tres
et de´cision. Le bouton ”segmentation d’images” appelle une autre sous interface (fi-
gure 6.10) qui s’affiche pour parcourir les images et les segmenter avec le mode`le de
vision multie´chelles (cf chapitre 3, section 3.9), en choisissant le nombre d’e´chelles a`
explorer. De meˆme, le bouton ”Extraction de parame`tres” de ce menu (figure 6.9)
affiche une autre interface. Celle-ci permet d’explorer les parame`tres d’images, don-
nant a` l’utilisateur le choix du type de de´coupage voulu. Le choix du nombre de
classes, peut se faire de deux manie`res, soit avec les me´thodes de nombres de classes
que nous avons de´crites pre´ce´demment (cf chapitre 4, sous-section 4.4.1), soit en
choisissant le nombre de classes minimal et maximal a` explorer (figure 6.11).
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Fig. 6.10 – Interface utilisateur pour parcourir et segmenter les images.
Fig. 6.11 – Interface utilisateur pour l’extraction de parame`tres d’images.
Le bouton ”De´cision”, du menu principale (figure 6.9), affiche l’interface ci-
dessous (figure 6.12). Celle-ci permet la se´lection des variables les plus pertinentes,
donnant un R2 maximum a` chaque e´tape de se´lection, en s’appuyant sur l’algorithme
MAXR (cf. chapitre 5, section 5.9). Les re´sultats trouve´s avec ces me´thodes sont
en concordance avec ceux du logiciel SAS, version 9.0.
6.2.4 Analyses sensorielles
La qualite´ sensorielle (tendrete´) a e´te´ mesure´e apre`s 14 jours de maturation par
un panel entraˆıne´ selon la me´thode pre´conise´e dans [DRA03].
Les muscles ont e´te´ pre´leve´s sur la carcasse 24 heures apre`s l’abattage. Ils ont e´te´
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Fig. 6.12 – Interface utilisateur pour la se´lection de variables les plus pertinentes.
conserve´s a` +4˚ C pendant 14 jours. Ils ont e´te´ de´coupe´s sous forme de steaks de
1,5cm d’e´paisseur, emballe´s dans un sac plastique alimentaire, scelle´s sous vide, puis
congele´s a` -20˚ C. La veille des de´gustations, les e´chantillons ont e´te´ de´congele´s dans
un re´frige´rateur. Les steaks ont e´te´ cuits sur un grill double face afin d’obtenir une
tempe´rature interne de 55 a` 60˚ C, correspondant a` une viande ”saignante”. Ces
e´chantillons e´taient pre´sente´s de fac¸on monadique (un apre`s l’autre), dans un ordre
ale´atoire afin de ne pas biaiser la pre´sentation.
Les de´gustateurs e´taient entraˆıne´s a` de´guster de la viande et participent re´gulie`rement
aux se´ances d’analyse sensorielle. Les crite`res ci-dessous ont permis d’enregistrer
l’e´valuation de la tendrete´ de la viande bovine. Ils ont e´te´ e´value´s sur une e´chelle de
”faible a` forte intensite´” et chiffre´s ensuite de 0 a` 10 pour une analyse statistique
quantitative ulte´rieure [LIS02].
6.3 Segmentation d’images et extraction de pa-
rame`tres
La segmentation d’images a e´te´ re´alise´e a` l’aide d’un ”Seuillage2”, ainsi qu’avec
notre mode`le de vision multie´chelle MVM base´ sur l’algorithme a` trous (cf. cha-
pitre 3, section 3.9), soit trois me´thodes de segmentation. Les deux nouvelles tech-
2Me´thode de seuillage classiquement utilise´e au laboratoire avant mon arrive´e a` l’INRA, base´e
sur la de´tection des contours et les outils fournis par la morphologie mathe´matique
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niques de´veloppe´es dans ce travail ont e´te´ nomme´es : ”Ondelettes/Seuillage” et
”Ondeltettes/Kmeans” (cf. chapitre 3, sous-section 3.9.4). Pour chacune des images
pre´sente´es dans les figures 6.7 et 6.8, les re´sultats de segmentation issus des trois
techniques susmentionne´es, seront pre´sente´s dans les figures 6.13, 6.14, 6.15 et 6.16.
(a) (b)
(d) (c)
Fig. 6.13 – Re´sultats de segmentation. Les 4 sous-figures repre´sentent dans le sens
des aiguilles d’une montre, l’image brute (a) et ses re´sultats de segmentation avec les
me´thodes : ”Seuillage” (b),”Ondelettes/Kmeans”(c) et ”Ondelettes/Seuillage”(d).
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(a) (b)
(d) (c)
Fig. 6.14 – Re´sultats de segmentation avec les 3 me´thodes. Il s’agit de la meˆme
coupe de muscle que celle de la figure 6.13 mais obtenue avec l’e´clairage ultraviolet.
D’une manie`re ge´ne´rale, ces re´sultats de segmentation montrent que la me´thode
de ”Ondelettes/Seuillage” donne des re´sultats avec plus d’information sur le re´seau
conjonctif (Perimysium). Bien que nous pre´fe´rions cette technique, dans le cas des
images issues d’un e´clairage en lumie`re visible, cette me´thode est comparable a` la
technique de segmentation que nous avons nomme´e ”Ondelettes/Kmeans”. Toutes
les deux permettent l’extraction des structures significatives, donnant une informa-
tion cohe´rente du re´seau conjonctif.
Dans le cas des images acquises par un e´clairage ultraviolet, la me´thode de seg-
mentation ”Ondelettes/Kmeans” permet de se´lectionner des structures importantes
du re´seau conjonctif du muscle. Toutefois, les re´sultats de segmentation avec cette
me´thode, affichent des structures sous segmente´es notamment les objets de petites
tailles ainsi que ceux de faible intensite´ lumineuse. La me´thode ”Ondelettes/Seuillage”
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(a) (b)
(d) (c)
Fig. 6.15 – Re´sultats de segmentation avec les 3 me´thodes. Image obtenue avec la
lumie`re blanche polarise´e.
donne une information assez riche dans le cas de ce type d’e´clairage.
Pour chacune de ces me´thodes de segmentation, la quantification des surfaces d’ob-
jets, retenues comme faisant partie du re´seau conjonctif, a e´te´ re´alise´e a` l’aide de
la notion de voisinage pixel (8 plus proches voisins), caracte´rise´e par les trois direc-
tions : horizontale, verticale et diagonale (cf. chapitre 3, section 3.1). Une transfor-
mation Log a e´te´ applique´e sur l’ensemble des donne´es en vue de les homoge´ne´iser.
Nous avons proce´de´ par un de´coupage en classes (cf. chapitre 3, section 3.3) sur
l’ensemble des donne´es transforme´es. Cette discre´tisation a e´te´ re´alise´e a` l’aide des
trois me´thodes de bornes de classes : ”Amplitudes”, ”Progression arithme´tique”
et ”Quantiles”. Pour chacun de ces types de de´coupage, le nombre de classes a e´te´
identifie´ a` l’aide des me´thodes de Brooks-Carruthers, Huntsberger-Sturgers, Scott et
Freedman-Diaconis. Les repre´sentations graphiques de ces trois types de de´coupages
6.3 Segmentation d’images et extraction de parame`tres 141
(a) (b)
(d) (c)
Fig. 6.16 – Re´sultats de segmentation. Meˆme coupe de muscle que celle de la fi-
gure 6.15. Son image a e´te´ obtenue sous e´clairage ultraviolet.
sont donne´es respectivement dans les figures 6.17, 6.18 et 6.19 (cf. chapitre 4, sous-
section 4.4.2 pour plus de de´tails sur ces courbes). Elles sont base´es sur les donne´es
re´sultantes de la segmentation des images acquises par l’e´clairage en lumie`re dans
le visible.
Rappelons que chaque coupe de muscle est caracte´rise´e par une se´rie de donne´es,
repre´sentant les tailles d’objets retenus apre`s l’analyse de son image. Condition-
nellement a` chaque type d’e´clairage et suivant le type de de´coupage choisi, chaque
animal est repre´sente´ par sa distribution probabiliste en terme de tailles des e´lements
constituant le pe´rimysium (cf. Chapitre 4, section 4.5).
Nous avons explore´ 36 tableaux de donne´es (3 types de de´coupages, 4 nombres de
classes et 3 me´thodes de segmentation). Les mode`les de pre´vision de la tendrete´,
e´tablis en utilisant les parame`tres d’image se´lectionne´s, ont e´te´ de´termine´s par la
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Fig. 6.17 – De´coupage en classes, me´thode des ”Amplitudes”
me´thode de re´gression line´aire multiple (MLR). Les mode`les finaux qui ont e´te´ re-
tenus pour la pre´vision de la tendrete´ ont e´te´ de´termine´s selon le crite`re de maxi-
misation du R2 MAXR. La re´gression line´aire est un cas particulier d’un re´seau
de neurones sans couche cache´e avec une fonction d’activation line´aire. Nous allons
proce´der a` la comparaison de la pre´dictivite´ de la me´thode des re´seaux de neurones
avec celle de la re´gression.
6.4 Re´sultats d’analyse des donne´es
Le tableau 6.1 pre´sente les re´sultats d’analyse par la me´thode de re´gression
line´aire. 36 tableaux de donne´es ont e´te´ analyse´s. Pour chaque technique de bornes
de classes (3 me´thodes), 4 me´thodes de nombres de classes ont e´te´ explore´es pour
chacune des techniques de segmentation expose´es pre´ce´demment. Les techniques de
nombres de classes sont pre´sente´es par ordre croissant de complexite´. Les re´sultats
nume´riques correspondent aux R2 des meilleurs mode`les obtenus par la me´thode
MAXR avec 4 parame`tres d’images. En dessous de chaque valeur sont donne´s les
re´sultats de la statistique PRESS (cf chapitre 5, section 5.8) pour chaque mode`le
de pre´vision. Les de´tails the´oriques sur les parame`tres d’images sont expose´s dans
le chapitre 3. Le meilleur mode`le de pre´vision est celui qui correspond a` une valeur
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Fig. 6.18 – De´coupage en classes, me´thode par ”Progression arithme´tique”
de R2 maximale et de la statistique PRESS minimale. Dans notre cas, ces deux
re´sultats sont repe´re´s respectivement par les symboles ? et † dans le tableau 6.1.
Par conse´quent, le meilleur re´sultat de pre´vision trouve´ correspond a` la progression
arithme´tique comme me´thode de borne de classes. La formule de Huntserberger-
Sturgers convient le mieux comme technique de nombre de classes. Ces re´sultats
ont e´te´ trouve´s avec la me´thode de segmentation que nous avons nomme´ ”Onde-
lettes/Seuillage” (seuillage universel pour les images en lumie`re visible et k.σ pour
les images ultraviolettes”). Comme nous l’avons pu remarque´ pre´ce´demment, cette
technique de segmentation de´gage une information riche et cohe´rente du re´seau
conjonctif. Les re´sultats d’analyse des donne´es trouve´s avec cette me´thode nous le
confirment aussi.
Il est clair que les nouvelles me´thodes de segmentation ame´liorent les re´sultats d’ana-
lyse de donne´es, par rapport a` la me´thode ”Seuillage”, surtout avec la me´thode
nomme´e ”Ondelettes/Seuillage”. On peut remarquer que les re´sultats du R2 trouve´s
avec la me´thode ”Ondelettes/Kmeans” affichent une le´ge`re ame´lioration par rap-
port a` ceux de la me´thode ”Seuillage”, notamment avec la formule de nombre de
classes de Huntserberger-Sturgers (le R2 augmente a` peu preˆt de 4% avec la me´thode
des amplitudes, 7% avec la me´thode par progression arithme´tique et 3.5% avec la
me´thode des quantiles). Notons aussi, dans ce cas, une ame´lioration des re´sultats
du R2 avec la formule de nombre de classes de Brooks-Carruthers, notamment avec
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Fig. 6.19 – De´coupage en classes, me´thode des ”Quantiles”
les me´thodes de nombre de classes des amplitudes et des quantiles (le R2 cette fois
affiche une augmentation de l’ordre de 10%).
Avec les trois me´thodes de bornes de classes, la segmentation par ”Seuillage” donne
des re´sultats inte´ressants, notamment avec les formules de nombre de classes de Scott
et Freedman-Diaconis. Ces deux dernie`res formules, qui donnent une information fine
sur la distribution des tailles d’objets, affichent des R2 plus e´leve´s que ceux trouve´s
par la me´thode des ”Ondelettes/Kmeans”. Pour les trois types de de´coupage, ces
deux formules de nombre de classes (Scott et Freedman-Diaconis) semblent bien
adapte´es dans le cas de la segmentation par la me´thode ”Seuillage”. Cette me´thode
de segmentation qui, de´gage une information grossie`re (sur-segmentation) sur l’en-
semble du re´seau conjonctif, ne´cessite une discre´tisation plus fine pour extraire de
l’information pertinente.
Nous pouvons conclure que les re´sultats statistiques ont e´te´ ame´liore´s avec la me´thode
de segmentation ”Ondelettes/Seuillage”, plus pre´cise´ment avec les formules de nombre
de classes de Scott et Freedman-Diaconis. Ceci pour le de´coupage en classes de
type ”Quantiles”. Huntserberger-Sturgers et Brooks-Carruthers pour la technique de
de´coupage de type ”Amplitudes”. Enfin, Huntserberger-Sturgers, Brooks-Carruthers
et Freedman-Diaconis pour le de´coupage de type ”Progression arithme´tique”.
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Type de de´coupage Type de segmentation
Bornes de classes Nombre de classes Ondelettes Seuillage
Seuillage Kmeans
Huntserberger-Sturgers 0.8154 0.6514 0.6130
6.1718 11.4734 15.4309
Me´thode des Brooks-Carruthers 0.8280 0.8095 0.7160
amplitudes 6.5685 6.2923 9.3914
Scott 0.8089 0.8068 0.8559
7.4592 8.3758 4.6615
Freedman-Diaconis 0.8838 0.7566 0.8698
6.1658 9.0378 5.6667
Huntserberger-Sturgers 0.9088? 0.6503 0.5795
3.0212† 11.1969 14.7152
Me´thode par Brooks-Carruthers 0.7769 0.7089 0.7236
progression 8.6405 9.8203 10.8815
arithme´tique
Scott 0.8325 0.7391 0.8519
7.6495 9.1822 5.8632
Freedman-Diaconis 0.8815 0.8250 0.8723
3.8972 11.5351 3.7997
Huntserberger-Sturgers 0.6286 0.7360 0.7052
13.2064 10.0525 12.5212
Me´thode des Brooks-Carruthers 0.7958 0.7748 0.6841
quantiles 8.0482 7.0910 13.117
Scott 0.8852 0.8248 0.8531
4.9448 5.4996 5.5849
Freedman-Diaconis 0.8850 0.8329 0.8879
4.0310 6.0085 4.1761
Tab. 6.1 – Synthe`se sur les re´sultats de la re´gression line´aire obtenus par la me´thode
MAXR. Le tableau affiche les R2 des meilleurs mode`les obtenus avec 4 parame`tres
d’images, en dessous de chaque valeur du R2 sont pre´sente´s les re´sultats de la sta-
tistique PRESS.
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6.5 Meilleur mode`le obtenu par re´gression
Dans cette section seront pre´sente´s les re´sultats du meilleur mode`le de re´gression
obtenu avec 4 parame`tres d’images. Cette technique de mode´lisation nous a permis
de retenir les parame`tres les plus pertinents donnant une meilleure pre´vision de la
variable cible (Tendrete´). Le meilleur re´sultat avec cette analyse correspond a` ce-
lui trouve´ avec la me´thode de segmentation ”Ondelettes/Seuillage”, Huntserberger-
Sturgers comme me´thode de nombre de classes et la ”Progression arithme´tique”
comme type de de´coupage.
6.5.1 Analyse de la variance
Le tableau ci-dessous affiche les re´sultats de l’analyse infe´rentielle sur le mode`le
de re´gression. Les statistiques pre´sente´es dans le tableau 6.2 correspondent dans cet
ordre aux :
(1)degre´s de liberte´ de la loi de Fisher du test global DDL
(2)SSR, somme des carre´s de re´gression
(3)SSE : somme des carre´s des e´carts ou de´viance
(4)SST = SSE + SSR
(5)SSR/DDL
(6)s2 = MSE = SSE/DDL est l’estimation de σ2
(7)statistique de Fisher du mode`le globale
(8)Pr = P (fp;n−p−1 > F ) ; H0 est rejete´e au niveau α si Pr < α
(9)racine de MSE
(10)moyenne de la variable a` expliquer
(11)coefficient de variation 100×(9)/(10)
(12)coefficient de de´termination R2
(13)coefficient de de´termination ajuste´ R¯2
Dans cette e´tape d’analyse de la variance, il est important de diagnostiquer la
valeur F de la statistique de Fisher. Cette valeur est significative dans notre cas
(Pr < .0001). Elle traduit l’absence de la nullite´ simultane´e des coefficients de
re´gression. Dans sa globalite´ le mode`le est valide.
La valeur du R2 e´gale a` 90.88%. Cela indique que le mode`le comptabilise presque
91% de la variabilite´ de la tendrete´.
Ces deux dernie`res statistiques sont les plus importantes a` examiner. La premie`re
permet de valider le mode`le dans sa globalite´. La deuxie`me donne une ide´e sur la
capacite´ pre´dictive du mode`le.
6.5 Meilleur mode`le obtenu par re´gression 147
Source DDL Somme des carre´s Carre´ moyen Valeur F Pr>F
(1)
Mode`le 4 19.33049(2) 4.83262(5) 37.36(7) < .0001(8)
Erreur 15 1.94009(3) 0.12934(6)
Total 19 21.27058(4)
Root MSE 0.35964(9) R-square 0.9088(12)
Dependent Mean 4.90250(10) Adj R-Sq 0.8845(13)
Coeff var 7.33580(11)
Tab. 6.2 – Re´sultats d’analyse de la variance
6.5.2 Parame`tres estime´s
Dans le tableau 6.3, sont pre´sente´s les re´sultats statistiques sur les 4 variables
se´lectionne´es parmi 30 (15 retenues pour l’e´clairage en lumie`re visible, et 15 pour
l’e´clairage ultraviolet) pour eˆtre utilise´es dans le mode`le pre´dictif. Rappelons que
ces variables repre´sentent des classes d’objets en termes de tailles, e´le´ments de la
matrice extracellulaire.
Variable Parame`tres estime´s Erreur type Valeur du test T Pr>|T |
(1) (2) (3) (4)
Intercept 5.78960 1.22731 4.72 0.0003
C-7-PO 18.98008 3.84818 4.93 0.0002
C-8-PO -23.92580 4.84366 -4.94 0.0002
C-14-PO -104.06821 21.24621 -4.90 0.0002
C-15-PO 589.43236 64.52167 9.14 < .0001
Tab. 6.3 – Re´sultats statistiques sur les parame`tres estime´s
Il est important de remarquer, que les parame`tres retenus ont e´te´ se´lectionne´s
parmi ceux correspondant aux deux types d’e´clairage. La me´thode de se´lection
MAXR n’a permis de retenir que ceux issus de la lumie`re dans le visible. Pour
toutes les variables pre´dictives retenues, les valeurs des probabilite´s de Student sont
presque e´gales a` ze´ro, ce qui permet de rejeter l’hypothe`se de nullite´ des coeffi-
cients de re´gression. Ainsi, les parame`tres estime´s sont significatifs. L’importance de
chaque variable dans la pre´diction de la variable cible est bien confirme´e. Les autres
statistiques pre´sente´es dans le tableau correspondent aux :
(1)estimations de parame`tres (βˆj)
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Tab. 6.4 – Diagnostics sur la coline´arite´.
(2)les e´carts-types de ces estimations (sβˆj)
(3)la valeur de la statistique T de student, partant de H0 : βj = 0
(4)le probabilite´ P (tn−p−1 > T ) ; H0 est rejete´e au niveau α si P < α
(5)la tole´rance qui est e´gale a` 1−R2j
(6)et la valeur inflation : V IF = 1/(1−R2j )
(7)valeurs propres de la matrice des corre´lations
(8)racine de l’indice de conditionnement
√
λmax/λj
Rappelons que les statistiques VIF, tole´rance et indice de conditionnement nous
permettent de prendre garde a` la coline´arite´, une condition ou` certaines variables
pre´dictives sont corre´le´es entre elles. La coline´arite´ conduit a` une instabilite´ de
l’espace des solutions pouvant amener a` de possibles incohe´rences de re´sultats.
Dans la pratique les valeurs de la statistique VIF et la racine des valeurs de l’indice
de conditionnement pour chaque variable pre´dictive, doivent eˆtre infe´rieurs a` 5. De
meˆme, les valeurs de la statistique tole´rance doivent eˆtre supe´rieures a` 0.2. Dans
notre cas, les re´sultats donne´s dans le tableau 6.4 soulignent l’absence de proble`me
de coline´arite´.
6.5.3 Interpre´tation des parame`tres de re´gression
Nous donnons dans le tableau ci dessous une synthe`se sur le sens des parame`tres
retenus correspondant au meilleur mode`le. Ces variables qui sont note´es : C-7-PO,
C-8-PO, C-14-PO et C-15-PO correspondent respectivement aux classes ]2.05; 2.50],
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]2.50; 3.02], ]6.57; 7.47] et plus de 7.47. Comme nous le montrons dans le tableau 6.5,
ces bornes de classes ne repre´sentent pas la taille brute des objets en pixel. Ce
sont les limites des classes calcule´es apre`s une transformation Log sur les donne´es.
Les bornes de classes, en terme de surfaces en pixel2, sont calcule´es a` l’aide de
l’inverse du Log (fonction exponentielle). Elles correspondent approximativement,
dans l’ordre susmentionne´, aux classes ]7; 12],]12; 20],]713; 1762] et plus de 1762 (en
pixel2). L’e´quation de re´gression, utilise´e pour la pre´vision, est une combinaison
line´aire des coefficients du mode`le (incluant la constante) avec les fre´quences d’objets
appartenant a` chacune de ces classes.
Variable classe classe
(Echelle Log) (en pixel2)
C-7-PO ]2.05; 2.50] ]7; 12]
C-8-PO ]2.50; 3.02] ]12; 20]
C-14-PO ]6.57; 7.47] ]713; 1762]
C-15-PO > 7.47 > 1762
Tab. 6.5 – Parame`tres du mode`le.
6.5.4 Re´sultats de pre´vision
La tableau 6.20 pre´sente les re´sultats de pre´vision. Les statistiques affiche´es dans
ce tableau correspondent a` :
(1)la variable a` expliquer yj : Tendrete´
(2)la valeur pre´dite yˆj
(3)l’e´cart type de cette estimation syˆj =
√
σˆ2Pii
(4)les re´sidus calcule´s ei
(5)l’e´cart-type de ces estimations
√
1− σˆ2Pii




(7)et la distance de Cook
Les statistiques les plus importantes a` diagnostiquer correspondent aux re´sidus
studentise´s et la distance de Cook. Un re´sidu studentise´ est suspect si sa valeur
absolue est supe´rieure a` 2. Dans notre cas, la valeur la plus e´leve´e des re´sidus stu-
dentise´s en valeur absolue ne de´passe pas 1.6 (cf. tableau 6.20). On rappelle que le
principe de la distance de Cook est de mesurer l’influence d’une observation i sur
l’estimation des parame`tres. Une observation influente est donc une observation qui,
si elle est enleve´e, conduit a une grande variation dans l’estimation des coefficients,
et par conse´quent a` une distance de Cook e´leve´e. Cette distance indique l’influence
de l’observation i lorsque la valeur de Di de´passe 1. Cette re`gle est bien ve´rifie´e dans
le cas de notre mode`le de pre´vision : la valeur la plus e´leve´e de cette statistique ne
de´passe pas 0.3 (cf figure 6.21).
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(1) Valeur (2) Pre´vision (3) (4) Re´sidus (5) Re´sidus (6) D (7)
Tendrete´ pre´dite Erreur type Re´sidus Erreur type Student cook
3.1700 3.1355 0.1737 0.0345 0.315 0.109 0.001
3.7200 4.2374 0.1113 -0.5174 0.342 -1.513 0.048
5.0400 4.5883 0.1042 0.4517 0.344 1.312 0.032
4.4300 4.6049 0.2035 -0.1749 0.297 -0.590 0.033
2.9700 3.1170 0.3040 -0.1470 0.192 -0.765 0.293
5.7000 5.9482 0.1708 -0.2482 0.316 -0.784 0.036
6.6300 6.7101 0.2328 -0.0801 0.274 -0.292 0.012
3.5400 3.6562 0.2499 -0.1162 0.259 -0.449 0.038
4.4200 4.3419 0.2149 0.0781 0.288 0.271 0.008
6.2100 6.2605 0.1766 -0.0505 0.313 -0.161 0.002
4.9500 5.4166 0.1225 -0.4666 0.338 -1.380 0.050
4.4500 4.9137 0.1004 -0.4637 0.345 -1.343 0.030
5.5000 4.9864 0.1168 0.5136 0.340 1.510 0.054
6.3500 5.9996 0.2073 0.3504 0.294 1.192 0.141
5.0000 5.0293 0.1372 -0.0293 0.332 -0.088 0.000
5.2200 4.6508 0.1451 0.5692 0.329 1.730 0.116
5.9200 5.6192 0.1606 0.3008 0.322 0.935 0.044
5.9300 6.0097 0.1556 -0.0797 0.324 -0.246 0.003
4.7700 4.9337 0.1349 -0.1637 0.333 -0.491 0.008
4.1300 3.8910 0.2157 0.2390 0.288 0.830 0.077
Fig. 6.20 – Re´sultats de pre´vision.
Fig. 6.21 – Repre´sentation graphique des valeurs de la distance de cook
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6.5.5 Ve´rification des pre´suppose´s du mode`le
Avant qu’un mode`le ne soit mis en place, les pre´suppose´s requis par celui-ci
(line´arite´, inde´pendance, normalite´ et variance constante) doivent eˆtre ve´rifie´s. Ces
pre´suppose´s peuvent eˆtre inspecte´s a` l’aide du test de normalite´ des re´sidus (Ta-
bleau 6.6) et le nuage de points des re´sidus face aux valeurs ajuste´es (pre´dites) (fi-
gure 6.22). On peut e´valuer aussi le nuage de points normalise´ en jugeant s’il existe
des points avec des de´viations syste´matiques a` la line´arite´ (droite de Henri), auquel
cas on conclut que les points sont tire´s d’une distribution particulie`re. La normalite´
des re´sidus peut eˆtre ve´rifie´e a` l’aide des tests de Shapiro-Wilk , de Kolmogorov-




Cramer-von Mises 0.063329 >0.2500
Anderson-Darling 0.374670 >0.2500
Tab. 6.6 – Test de normalite´
Fig. 6.22 – Nuage de points des re´sidus studentise´es en fonction des valeurs pre´dites
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Nous remarquons que les probabilite´s de chacune des valeurs des quatre tests
sont supe´rieures a` un certain seuil de 1% ou 5%. Dans ce cas, on ne peut rejeter
l’hypothe`se H0 selon laquelle la variable suit une loi normale et donc le pre´suppose´
de normalite´ est verifie´. Le nuage de points des re´sidus relativement aux ajuste-
ments (figure 6.22) est e´tudie´ sur les caracte`res qui peuvent eˆtre discerne´s. Si une
courbe e´vidente existe dans le nuage de points, le pre´suppose´ de line´arite´ n’est pas
respecte´. Si la re´partition verticale des points dans le nuage est syste´matiquement
non uniforme, la constance de la variance n’est pas respecte´e. Nous ne de´tectons pas
de telles caracte´ristiques dans la figure 6.22 et par conse´quent les pre´suppose´s de
line´arite´ et de variance sont respecte´s dans notre cas.
Le coefficient de de´termination trouve´ pour ce mode`le est e´gal a` 90.88% caracte´risant
une bonne qualite´ d’ajustement. La figure 6.23 montre le nuage de points des va-
leurs pre´dites en fonction des valeurs observe´es. Il s’agit d’une re´partition uniforme
caracte´rise´e par un alignement autour de la premie`re bissectrice. Ce mode`le posse`de
une bonne qualite´ pre´dictive. En effet, les pre´visions obtenues par validation nous
le confirment. La figure 6.24 montre le croisement des valeurs observe´es avec les
pre´dites par validation (”Leave one out”). Le graphique illustre le coefficient de
de´termination R2 de validation (R2 = 85.86%) avec un nuage de points aligne´ au-
tour de la premie`re bissectrice.
Fig. 6.23 – Pre´vision de la tendrete´ de la viande avec 4 parame`tres. Nuage de points
des valeurs pre´dites en fonction des valeurs mesure´es.
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Fig. 6.24 – Pre´vision de la tendrete´ de la viande avec 4 parame`tres. Nuage de points
des valeurs pre´dites par validation en fonction des valeurs mesure´es.
6.5.6 Justification du choix de nombre de parame`tres
Afin de restreindre le nombre de parame`tres sans perte de pre´cision, la tech-
nique de validation croise´e a e´te´ utilise´e comme crite`re d’arreˆt pour la se´lection
de variables. Cette me´thode est aussi appele´e arreˆt pre´mature´ (early stopping)
[WIL95]. Le niveau de complexite´ (nombre de parame`tres) a` partir duquel le mode`le
est surajuste´ (overfitting) pourraˆıt eˆtre estime´. Afin de respecter ce dilemme biais-
variance et e´viter ainsi le proble`me de surajustement, l’allure simultane´e des erreurs
de re´gression et de validation en fonction du nombre de parame`tres (10 parame`tres)
a e´te´ examine´ (figure 6.25). Nous remarquons que le passage de 4 a` 5 parame`tres
n’ame´liore pas significativement les re´sultats (le R2 augmente a` peu preˆt de 3%
par rapport a` celui trouve´ avec 4 parame`tres). Nous pre´fe´rons nous arreˆter a` 4 pa-
rame`tres, puisque les re´sultats trouve´s avec ceux-ci donnent une bonne pre´diction de
la tendrete´. En conse´quence, nous pouvons conclure que le crite`re de parcimonie a
e´te´ bien respecte´, et par conse´quent le nombre de parame`tres choisi est bien justifie´.
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Fig. 6.25 – Variation de l’erreur de re´gression et de validation en fonction du nombre
de parame`tres
Dans notre cas, la courbe de validation atteint le minimum avec 5 parame`tres.
Nous donnons le nuage de points des valeurs pre´dites en fonction des valeurs me-
sure´es avec 5 parame`tres d’images, ainsi que celui des valeurs pre´dites par validation
(cf figures 6.26 et 6.27). Cette me´thode a e´te´ utilise´e dans nos pre´ce´dents travaux
de recherche en utilisant la technique nomme´e ”Seuillage” comme me´thode de seg-
mentation d’images ([ABO06] et [ELJ06]). Cette technique a e´te´ teste´e sur d’autres
e´chantillons de viande. La courbe des erreurs de validation a atteint le minimum
avec 6 parame`tres d’images, en se basant sur un de´coupage en classes, autre que
celui pre´sente´ dans ce chapitre. Nous pouvons donc conclure une nette ame´lioration
des re´sultats avec les nouvelles me´thodes de segmentation.
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Fig. 6.26 – Pre´vision de la tendrete´ de la viande avec 5 parame`tres. Nuage de points
des valeurs pre´dites en fonction des valeurs mesure´es.
Fig. 6.27 – Pre´vision de la tendrete´ de la viande avec 5 parame`tres. Nuage de points
des valeurs pre´dites par validation en fonction des valeurs mesure´es.
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6.6 Mode´lisation avec les re´seaux de neurones
Nous avons pre´sente´, dans la section pre´ce´dente, les re´sultats obtenus par la
me´thode de re´gression line´aire. Cette technique peut eˆtre conside´re´e comme un cas
particulier d’un re´seau de neurones sans couche cache´e. Dans cette section, nous
allons comparer la pre´dictivite´ d’un tel re´seau avec celle de la re´gression line´aire.
6.6.1 Dimensionnement d’un re´seau
La couche cache´e ne posse`de qu’une utilite´ intrinse`que pour le re´seau de neu-
rones. Elle n’a pas de contact direct avec l’exte´rieur. Les fonctions d’activations sont
en ge´ne´ral non line´aires sur cette couche mais il n’y a pas de re`gle a` respecter. Un
nombre important de couches cache´es permet de mieux coller aux donne´es pre´sente´es
mais diminue la capacite´ de ge´ne´ralisation du re´seau. Ce choix n’est pas implicite et
doit eˆtre ajuste´. En ge´ne´ral, on peut commencer par une taille moyenne des couches
d’entre´e et de sortie mais ce n’est pas toujours le meilleur choix. Il sera souvent
pre´fe´rable pour obtenir de bon re´sultats, d’essayer le plus de tailles possibles. Il
existe des re`gles empiriques pour de´terminer la taille de la couche cache´e. Elle doit
eˆtre :
– soit e´gale a` la couche d’entre´e [WIE94]
– soit e´gale a` 75% de celle-ci [VEN94]
– soit e´gale a` la racine carre´e du produit du nombre de neurones dans la couche
d’entre´e et celle de sortie [SHE90]
E´tant donne´ que nous disposons de quatre variables d’entre´e et d’une variable de
sortie, le nombre de neurones dans la couche cache´e sera :
– soit 4.
– soit 75% de 4 et donc 3 neurones.
– soit
√
4 c’est a` dire 2 neurones.
6.6.2 Re´sultats de pre´vision avec une couche cache´e
La fonction ”nnet()” du logiciel R a e´te´ utilise´e pour l’analyse des donne´es
avec cette technique non line´aire. On peut ne pas s’attendre a` une ame´lioration
des re´sultats avec la me´thode des re´seaux de neurones, puisque la relation avec les
variables obtenues est fortement line´aire.
En effet, diffe´rentes valeurs du parame`tre de re´gularisation η ont e´te´ explore´es, en
fonction du nombre de noeuds de la couche cache´e. Nous avons, de meˆme, calcule´
les pre´visions avec ces diffe´rents mode`les. Les R2 des mode`les et ceux de validations
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R2v (”Leave one out”) ont e´te´ calcule´s afin d’e´valuer les performances des mode`les.
Les re´sultats sont donne´s dans le tableau 6.7. Les coefficients de de´termination (R2
et R2v) sont obtenues avec une seule couche cache´e.
PPPPPPPPPNNCC
η





1 0.9260 0.3881 0.9088 0.8596 0.9087 0.8606 0.9087 0.8612
2 0.9313 0.1933 0.9088 0.8592 0.9088 0.8600 0.9087 0.8604
3 0.9377 0.3378 0.9088 0.8590 0.9088 0.8595 0.9087 0.8599
4 0.9567 0.4116 0.9088 0.8587 0.9088 0.8592 0.9087 0.8594
PPPPPPPPPNNCC
η




1 0.9085 0.8617 0.9082 0.8612 0.9079 0.8605
2 0.9086 0.8608 0.9084 0.8605 0.9082 0.8599
3 0.9086 0.8601 0.9085 0.8598 0.9083 0.8592
4 0.9087 0.8595 0.9085 0.8592 0.9084 0.8586
PPPPPPPPPNNCC
η
η = .3 η = .5
R2 R2v R
2 R2v
1 0.9043 0.8458 0.9000 0.8250
2 0.9055 0.8471 0.9022 0.8287
3 0.9063 0.8477 0.9036 0.8309
4 0.9068 0.8479 0.9046 0.8322
Tab. 6.7 – Re´sultats d’analyse par re´seaux de neurones. η correspond au parame`tre
de re´gularisation et NNCC le nombre de noeuds dans la couche cache´e.
En faisant varier le nombre de noeuds dans la couche cache´e (de 1 a` 4 noeuds)
les valeurs des R2, pour les mode`les de pre´vision, restent pratiquement constantes.
De meˆme, pour les valeurs des coefficients de de´termination obtenues par validation
R2v, a` l’exception des re´sultats obtenus par le parame`tre re´gularisation η = 0. En
effet, Les valeurs des R2 de validation obtenues avec ce parame`tre, sont tre`s basses
et indiquent ainsi un important sur-ajustement.
Sur l’ensemble des re´sultats trouve´s par cette technique de mode´lisation, il n’a pas
e´te´ remarque´ une ame´lioration significative des re´sultats par rapport a` celui obtenu
par la technique de re´gression line´aire. Le mode`le line´aire, dans ce cas, suffit pour
pre´dire d’une fac¸on assez fiable la tendrete´ de la viande. L’introduction des noeuds
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supple´mentaires (augmentation du nombre de degre´s de liberte´) dans la couche
cache´e n’entraine pas une ame´lioration syste´matique du pouvoir pre´dictif du mode`le.
Contrairement a` la re´gression line´aire multiple, l’ajout des variables supple´mentaires
contribue a` un accroissement du coefficient de de´termination, sans renforcer pour
autant le pouvoir pre´dictif. Dans notre cas, il s’agit d’une liaison fortement line´aire
avec les parame`tres d’images. Ces re´sultats montrent que quand il s’agit d’une re-
lation fortement line´aire, le passage d’un mode`le line´aire a` un mode`le non line´aire
s’ave`re inutile : les re´seaux de neurones ne contribuent pas a` une ame´lioration signi-
ficative des re´sultats.
Pour tester s’il existe une e´ventuelle relation non line´aire avec la variable cible, nous
avons explore´ toutes les combinaisons avec 4 parame`tres parmi les 15 variables ex-
plicatives retenues par l’e´clairage en lumie`re dans le visible. Ce calcul a e´te´ re´alise´ en
faisant varier le parame`tre de re´gularisation η et le nombre de noeuds dans la couche
cache´e. Nous avons calcule´ l’erreur de validation de chaque mode`le (tableau 6.8).
Pour tous ces mode`les de pre´vision le minimum a e´te´ atteint avec les parame`tres
PPPPPPPPPNNCC
η
η = .01 η = .02 η = .03 η = .04 η = .08 η = .1 η = .3 η = .5
1 0.2385 0.2564 0.2832 0.3090 0.4951 0.5908 1.5471 1.7254
2 0.2339 0.2474 0.2658 0.2900 0.4376 0.5389 1.5684 1.7191
3 0.2359 0.2465 0.2659 0.2888 0.4344 0.5343 1.5948 1.7189
4 0.2338 0.2470 0.2639 0.2892 0.4354 0.5357 1.6062 1.7206
Tab. 6.8 – Les valeurs minimales des erreurs de validation avec 4 parame`tres
d’images. Ces minimums ont e´te´ atteint avec les meˆmes parame`tres.
C-7-PO, C-8-PO, C-14-PO et C-15-PO, qui correspondent aux meˆme parame`tres re-
tenus par la me´thode MAXR. Le tableau ci-dessus affiche les re´sultats des erreurs
de validation trouve´s par les dits parame`tres.
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6.7 Conclusion
Nous venons de montrer les re´sultats que nous avons trouve´s avec notre approche
base´e sur la segmentation d’images par ondelettes, ainsi que les re´sultats d’analyse
des donne´es qui en de´coulent. Les techniques de segmentation d’images de´veloppe´es
dans le cadre de ce travail, permettent d’extraire une information pertinente sur
l’ensemble du re´seau conjonctif de viande (pe´rimysium). A partir de ces images seg-
mente´es, l’information retenue est la distribution des tailles (en surface d’image)
d’objets formant le pe´rimysium. Cette analyse a e´te´ re´alise´e en testant diffe´rentes
techniques de discre´tisation en termes de bornes et nombre de classes. La meilleure
technique de bornes de classes, est celle obtenue par progression arithme´tique. La
formule de nombre de classes de Huntsberger-Sturgers donne le meilleur re´sultat dans
ce cas. Cette dernie`re est la plus optimale en terme de complexite´ algorithmique.
Pour voir s’il existe une e´ventuelle relation line´aire avec la variable cible (Tendrete´)
nous nous sommes appuye´s sur la technique de re´gression line´aire. La se´lection des
parame`tres les plus pertinents a e´te´ base´e sur la me´thode de se´lection de variables
MAXR. Nous avons aussi justifie´ le choix du nombre de parame`tres utilise´s pour
le mode`le retenu. Pour cela, nous nous sommes base´s sur un crite`re d’optimisation,
en surveillant l’erreur calcule´e par la me´thode de validation croise´e. Cette proce´dure
est appele´e l’arreˆt pre´mature´ (early stopping). Ceci afin d’e´viter le proble`me de sur-
ajustement (overfitting). Quatre parame`tres d’images ont e´te´ se´lectionne´s avec cette
me´thode. Leur combinaison line´aire permet une bonne pre´diction de la tendrete´ de
la viande (R2 = 91%).
Un deuxie`me volet de ce travail consiste a` chercher toutes les combinaisons a` 4 pa-
rame`tres en vue de de´tecter, s’il existe, une e´ventuelle combinaison non-line´aire qui
pourrait ame´liorer les re´sultats de pre´diction. Les mode`les explore´s par les re´seaux
de neurones ont converge´ vers le meˆme mode`le trouve´ par la technique de re´gression
line´aire.
Les re´seaux de neurones (RN) repre´sentent une me´thode d’apprentissage supervise´e.
Ils ne´cessitent de grands ensembles de donne´es d’apprentissage constitue´s d’enregis-
trements complets, incluant la variable cible. Dans la plupart des cas, un re´seau
de neurone permet avec les meˆmes donne´es disponibles, de re´aliser une approxima-
tion plus pre´cise qu’une re´gression line´aire multiple. En revanche, lorsqu’il s’agit
d’une relation fortement line´aire avec la variable a` pre´dire, on peut ne pas espe´rer
une ame´lioration des re´sultats avec les re´seaux de neurones : une relation line´aire
repre´sente une des possibles relations qui pourraient ressortir d’un RN. Rappelons
que notre e´tude a e´te´ re´alise´e sur un nombre restreint de donne´es (20 observations).
Les e´chantillons de muscles de bovin e´tudie´s correspondent a` deux races (Holstein
et Salers) et un type de muscle (Semimembranosus). Il sera judicieux de ve´rifier les
me´thodes utilise´es dans ce travail sur de grandes bases de donne´es, potentiellement
utiles pour e´laborer un syste`me de´cisionnel.
Rappelons que la durete´ de base du muscle de bovin peut varier en fonction de divers
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facteurs tels que la race, le sexe, l’aˆge ou encore le type de muscle. Cette grande
variabilite´ provenant de ces facteurs, pourrait eˆtre caracte´rise´e par les me´thodes
d’analyse d’images de´veloppe´es dans le cadre de ce travail. L’information extraite
de ces me´thodes pourrait eˆtre utile pour e´laborer un syste`me de´cisionnel capable de
reconnaˆıtre les ”patterns” dans une grande quantite´ de donne´es. Les RN pourraient
eˆtre une alte´rnative inte´ressante pour de´velopper un tel syste`me.
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Ce manuscrit de´crit en de´tails notre contribution a` la caracte´risation du tissu
musculaire. Notre objectif e´tait d’e´valuer la qualite´ de la viande bovine, a` partir
des donne´es d’imagerie. Le cadre naturel de l’e´tude rele`ve du domaine de la vision
artificielle, qui refle`te le caracte`re pluridisciplinaire de notre approche. Il part de
la compre´hension et la connaissance des caracte´ristiques biologiques du tissu mus-
culaire, qui jouent un roˆle important sur la qualite´ sensorielle de la viande, pour se
concentrer sur l’analyse multie´chelles d’images en vue d’extraire de l’information per-
tinente et de´cider sur la qualite´ du produit. Je propose des solutions simples, rapides
et efficaces qui peuvent eˆtre utilise´es a` terme dans des processus industriels. Afin de
mener a` bien ce travail concret, je me suis appuye´ sur les compe´tences de deux labo-
ratoires. En effet, la proble´matique initiale et les expertises ne´cessaires, proviennent
de l’INRA de Theix. Le de´veloppement des me´thodes mathe´matiques, pour le trai-
tement d’images et la de´cision statistique, a trouve´ sa place dans le cadre de notre
laboratoire de Mathe´matiques de l’Universite´ Blaise Pascal Clermont-Ferrand II,
dont je suis issu. J’ai pu assure´ l’interface entre deux mondes diffe´rents, de part
leurs spe´cialite´s : les biologistes et les physiciens de l’INRA et les mathe´maticiens de
notre laboratoire. Ce qui m’a demande´ un investissement personnel et une ouverture
sur d’autres domaines tels que la biologie et la physique sans renier a` mes origines
de statisticien. Le travail en relation avec ces deux entite´s de recherches a donne´
l’opportunite´ d’une collaboration approfondie sur cette nouvelle the´matique d’ana-
lyse de tissu musculaire, en vue de de´terminer la qualite´ du produit, en particulier
la tendrete´ de la viande.
Notre approche, pour re´pondre a` cette proble´matique, vise a` l’extraction des pro-
prie´te´s de l’image contenant l’information importante pour son analyse. Dans ce
but nous avons travaille´ sur le de´veloppement des techniques algorithmiques de seg-
mentation d’images. L’aspect automatique dans ce traitement a e´te´ pris en compte
lors de ces de´veloppements. Pour une image donne´e, plusieurs me´thodes de seg-
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mentations peuvent eˆtre envisageables et combinables, sans garantir a` posteriori, la
pertinence des re´sultats. La me´thode que nous proposons permet d’atteindre effica-
cement l’information recherche´e et noye´e dans l’image.
Dans le premier chapitre de ce document, nous avons pose´ la proble´matique de
recherche a` laquelle nous e´tions confronte´e. En effet, la qualite´ sensorielle du muscle
de bovin, de´pend de la composition et des proprie´te´s structurales du muscle, parti-
culie`rement de ses composantes majeures : la trame conjonctive et les fibres contrac-
tiles musculaires. Si la tendrete´ de la viande de´pend des proprie´te´s du muscle, elle est
aussi fortement de´pendante de la phase de maturation. La maˆıtrise du conditionne-
ment post mortem, pourrait re´duire la part de la durete´ lie´e aux fibres musculaires.
En revanche, la trame conjonctive engendre la durete´ basale du muscle. Elle est
constitue´e essentiellement de collage`ne, prote´ine qui par sa teneur, sa nature et sa
structure, est un facteur de´terminant de la tendrete´ de la viande.
Notre motivation, pour l’e´tude de la matrice extracellulaire, provient de ce dernier
point. Nous nous sommes attache´s a` caracte´riser le tissu conjonctif intramusculaire
IMCT, par l’e´tude de son organisation spatiale, en de´veloppant des techniques re-
levant du domaine de la vision artificielle. C’est la raison pour laquelle nous avons
aborde´ la structure de l’IMCT et les diffe´rentes e´tudes par analyse d’images ap-
plique´es au muscle. C’est un vaste domaine de recherche qui a fait l’objet d’une
litte´rature abondante. Ceci nous a amene´ a` de´crire, lors du second chapitre,
les principales composantes structurales du muscle notamment celle de l’IMCT.
Nous avons aussi exprime´ le roˆle primordial que joue le tissu conjonctif dans le
de´terminisme de la qualite´ de la viande, en particulier celle de la tendrete´.
Comme l’organisation spatiale du tissu conjonctif se structure sur plusieurs e´chelles,
nous avons juge´ indispensable de distinguer les deux principales modalite´s d’image-
rie, ge´ne´ralement employe´es a` l’observation de la structure musculaire, a` savoir : la
microscopie et la macroscopie.
L’analyse d’images de coupes musculaire a` l’e´chelle microscopique pre´sente l’in-
conve´nient d’eˆtre destructive et invasive. De plus cette technique d’imagerie se-
rait difficile a` mettre en oeuvre dans l’industrie. En revanche, l’analyse d’images a`
l’e´chelle macroscopique pre´sente l’avantage d’eˆtre non destructive et sans contact,
lors de l’examen d’e´chantillons de viande de´ja` de´coupe´s. Notre approche, dans ce tra-
vail de the`se, est base´e sur cet aspect. L’ide´e fondamentale consiste a` analyser l’image
a` l’aide d’un algorithme spe´cifique permettant l’extraction de parame`tres porteurs
d’informations sur l’organisation spatiale du tissu conjonctif. La me´thode que nous
proposons s’inscrit dans un syste`me de vision artificielle, ou` nous intervenons essen-
tiellement sur les aspects traitement d’images, extraction de parame`tres et
de´cision.
En ce qui concerne le traitement nume´rique des images, nous souhaitions
mettre en e´vidence le tissu conjonctif par une me´thode de segmentation adaptative
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et automatique. Nous rappelons que les images de coupes de muscle, ont e´te´ ac-
quises avec deux types d’e´clairages : lumie`re blanche polarise´e et ultraviolet. Une
premie`re me´thode base´e sur un seuillage a e´te´ mise en place pour la segmentation
de ces images. Les re´sultats issus de cette technique affichent des structures sures-
time´es et e´vide´es de l’inte´rieur. Ces premie`res analyses montrent qu’il est ne´cessaire
d’ame´liorer l’extraction de l’information par une segmentation plus adapte´e a` notre
proble´matique. La question est devenue : comment atteindre l’information contenue
dans l’image par la recherche des structures inte´ressantes ? Pour cela, nous avons
fait appel a` des me´thodes base´es sur une analyse multie´chelle. Il a e´te´ utilise´ une
me´thode de de´tection de structures significatives connue dans le cas du traitement
d’images astronomiques, base´e sur l’algorithme a` trous. Avec celui-ci, nous e´vitons
de de´cimer la pyramide des signaux aux diffe´rentes e´chelles. A une e´chelle donne´e,
nous obtenons un ensemble d’approximations entrelace´es (coefficients d’ondelettes).
Ceci en effectuant des convolutions discre`tes avec un pas entre les points e´gal a`
l’e´chelle, pour tenir compte de l’absence de de´cimation. L’invariance par translation
est assure´e par l’absence de de´cimation. C’est un algorithme qui nous a apparu per-
tinent. En effet, la transforme´e se fait dans l’espace direct et est connue en tout point
de l’image analyse´e. L’algorithme est facile a` programmer. Son exe´cution ne´cessite
peu de me´moire.
Dans le troisie`me chapitre de ce manuscrit, nous avons pre´sente´ en de´tails
notre mode`le de vision multi-e´chelles MVM. Celui-ci permet d’isoler les structures
significatives du re´seau conjonctif du muscle. Deux me´thodes ont e´te´ mises en place
pour la segmentation de nos images. La premie`re est base´e sur le seuillage univer-
sel de Donoho et Johnstone S = σ
√
2log(N), N e´tant le nombre de pixels dans
l’image et σ correspond a` l’e´cart-type du bruit estime´ dans la premie`re e´chelle des
coefficients de de´tails (plus haute fre´quence). Dans la pratique, ce type de seuil est
souvent conside´re´ comme trop e´leve´. Il s’ave`re, dans notre cas, qu’il est adapte´ a` la
segmentation des images acquises en lumie`re blanche polarise´e.
Le seuillage universel est non performant dans le cas d’un e´clairage ultraviolet. Afin
de se´lectionner les structures pertinentes, dans le cas de ce type d’e´clairage, nous
avons choisi un seuil S = kσ, avec k e´gal a` 3. Comme dans le cas pre´ce´dent, σ
est estime´ dans le premier plan d’ondelettes. Il s’ave`re que ce seuil est adapte´ a` la
segmentation d’images de viande issues d’un e´clairage ultraviolet.
Un autre volet de ce travail a porte´ sur l’extraction de parame`tres. Le
quatrie`me chapitre pre´sente les trois phases importantes, en vue d’extraire de
l’information a` partir des donne´es. Ces trois e´tapes correspondent a` l’acquisition
de donne´es, leur pre´paration ainsi que l’extraction des parame`tres utilise´s dans le
mode`le de pre´diction. Nous disposons des re´sultats de segmentation d’images sous
forme d’objets formant le pe´rimysium. Les donne´es obtenues par ce traitement cor-
respondent aux surfaces d’objets en pixel2. Pour caracte´riser leur distribution, plu-
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sieurs me´thodes de discre´tisation, en terme de bornes et nombre de classes, ont e´te´
expose´es au cours de ce chapitre.
Nous pourrions travailler a` partir d’une information plus riche : la taille plus la forme
ge´ome´trique des objets, leur agencement ou encore la texture de l’image. Pour notre
e´tude, l’information retenue est la distribution en terme de taille des objets for-
mant le re´seau conjonctif (pe´rimysium). Il s’agit d’une information suffisante, riche
et pre´cise pour l’e´tude de l’organisation spatiale du tissu conjonctif. Nous avons pu
montrer que la distribution de ces surfaces d’objets, provenant de nos me´thodes de
traitement d’images, est lie´e significativement a` la tendrete´ de la viande. Par ailleurs,
les re´sultats de forme ge´ome´trique, d’agencement d’objets et la texture , pourraient
eˆtre un comple´ment d’information qui permettraient une analyse plus fine, mais
probablement au prix d’un traitement plus long et plus one´reux. Ce travail pourrait
eˆtre envisage´ ulte´rieurement.
Une dernie`re partie de ce travail, a porte´ sur l’e´tape de´cision de la chaˆıne de
vision. Le but recherche´ e´tait le de´veloppement des outils de pre´diction de la ten-
drete´ de la viande base´s sur le processus de la vision artificielle. Le cinquie`me
chapitre a e´te´ consacre´ aux me´thodes statistiques pour la pre´vision. Nous avons
expose´ les techniques les plus utilise´es dans la pratique : la re´gression line´aire mul-
tiple (RLM) et les re´seaux de neurones (RN). En les comparant avec la me´thode de
re´gression line´aire, les re´seaux de neurones peuvent donner des re´sultats satisfaisants
en terme de pre´diction sur le meˆme jeu de donne´es. La re´gression line´aire est un cas
particulier d’un re´seau de neurone. Elle repre´sente une des possibles relations qui
pourraient ressortir d’un RN. Les RN repre´sentent une fac¸on de capter les relations
non-line´aires et pourraient donc ame´liorer les re´sultats de pre´diction.
Lors du sixie`me chapitre, nous avons pre´sente´ le mate´riel animal, le mate´riel
d’acquisition et le mate´riel informatique utilise´ pour valider notre me´thode. Les
parame`tres retenus par analyse d’images ont e´te´ relie´s a` la caracte´ristique senso-
rielle : tendrete´ de la viande. Ils sont informatifs sur l’organisation spatiale du tissu
conjonctif en terme de tailles des e´le´ments constituants le pe´rimysium. La tendrete´
a e´te´ e´value´e d’une fac¸on subjective par un jury de de´gustateurs entraˆıne´s. Notre
e´tude a e´te´ effectue´e sur une vingtaine de vaches de re´forme. Le muscle e´tudie´ est
le Semimenbranosus. Deux types de races ont e´te´ pris en compte : Salers et
Holstein. La premie`re correspond a` une race rustique, tandis que la seconde est
laitie`re. Les re´sultats obtenus avec notre approche, base´e sur l’analyse d’images,
donnent une bonne pre´diction de la tendrete´. Quatre parame`tres d’images ont e´te´
se´lectionne´s pour eˆtre utilise´s dans le mode`le de pre´diction. Le R2 obtenu, e´gale
approximativement a` 91%, donnant une bonne pre´diction de la tendrete´. Il est
inte´ressant de remarquer que la se´lection de variables a e´te´ re´alise´e sur les donne´es
extraites des deux types d’e´clairage. La me´thode de se´lection MAXR nous a per-
mis de ne retenir que les parame`tres issus de l’e´clairage en lumie`re blanche polarise´e.
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C’est un re´sultat important, vu que nous disposions de donne´es issues de deux types
d’e´clairage pour pre´dire la tendrete´ de la viande. Nous avons aussi utilise´ la me´thode
des re´seaux de neurones (RN), en cherchant toutes les combinaisons a` 4 parame`tres
en vue de voir, s’il existe, une combinaison non-line´aire qui pourrait ame´liorer les
re´sultats obtenus avec la RLM. Les mode`les explore´s par la me´thode des RN, ont
converge´ vers le meˆme mode`le que celui obtenu par la me´thode de re´gression line´aire.
La qualite´ de la viande est sous l’influence d’effets complexes et multifactoriels.
Cela implique une variabilite´ importante qui existe non seulement entre diffe´rents
animaux, mais e´galement entre les muscles d’un meˆme animal. Dans notre cas, un
seul muscle a e´te´ analyse´ dans le but de re´duire, dans un premier temps, les facteurs
de variabilite´ musculaire.
En s’appuyant sur les me´thodes de´veloppe´es dans le cadre de ce travail, il serait
inte´ressant de passer en routine de grandes e´chantillons de donne´es, incluant les
facteurs biologiques susmentionne´s. Cette grande variabilite´ de la tendrete´, est la
conse´quence de ces facteurs propres a` l’animal, ainsi que les conditions d’abattage
et de maturation de la viande. Notre e´tude a porte´ sur le tissu conjonctif intramuscu-
laire, qui de´finit le mode d’assemblage et de cohe´sion des fibres constituant le muscle.
La variabilite´ intermusculaire du tissu conjonctif, pourrait eˆtre caracte´rise´e par les
techniques d’analyse d’images que nous avons de´veloppe´es. En ce qui concerne la
partie de´cision de notre travail, nous avons remarque´ que la me´thode de re´gression
line´aire multiple, donne des re´sultats satisfaisants en terme de pre´diction. Toute-
fois, nous pouvons anticiper l’emploi de la me´thode des re´seaux de neurones pour
les e´chantillons de donne´es de taille importante, dans le cas ou` les mode`les simples
(re´gression) produisent des re´sultats insuffisants. Avec cette technique, la connais-
sance est acquise a` travers un processus d’apprentissage. Celui-ci consiste a` faire pas-
ser les enregistrements en entre´e du re´seau. Au fur et a` mesure, le re´seau s’adapte,
et finit par pre´dire correctement la variable cible. C’est une re´fe´rence puissante pour
de´velopper un syste`me de´cisionnel capable de reconnaˆıtre les ”patterns” et pre´dire
de fac¸on fiable la tendrete´ de la viande.
Re´sume´
L’objectif de ce travail est de caracte´riser le tissu musculaire en e´valuant sa qualite´ a` partir de donne´es
d’imagerie.
Plus pre´cisement, on se propose de de´velopper des outils de pre´diction de la tendrete´ de la viande bovine,
base´s sur le processus de vision artificielle, en e´tudiant le tissu conjonctif intramusculaire qui contribue de
manie`re significative a` la durete´ intrinse`que de la viande.
Les images des coupes de muscle, ont e´te´ acquises avec deux types d’e´clairage: lumie`re blanche polarise´e
et ultraviolet. Notre contribution pour analyser ces images est base´e sur une approche multie´chelle.
Deux me´thodes de segmentation ont e´te´ propose´es, elles sont base´es sur la transforme´e en ondelettes
discre`te, notamment l’algorithme ”a` trous”. La premie`re repose sur le seuillage universel et la seconde sur
l’algorithme de K-moyennes applique´ a` l’image re´sultante d’une sommation sur les plans d’ondelettes.
Un autre volet de ce travail concerne l’extraction des parame`tres et la de´cision. L’information retenue est
la distribution des tailles d’objets e´le´ments de la trame conjonctive de viande. Les outils statistiques que
sont la re´gression line´aire et les re´seaux de neurones ont e´te´ applique´s aux donne´es issues des e´tapes de
traitement des images. Le mode`le final qui a e´te´ retenu pour la pre´vision de la tendrete´ a e´te´ de´termine´
selon un crite`re de maximisation du R2. Le choix du nombre de parame`tres a e´te´ base´ sur un crite`re
de validation croise´e (Leave one out). Les re´sultats de pre´diction, issus de la base de donne´es d’e´tude,
sont tre`s encourageants, mettant en e´vidence une corre´lation certaine entre les parame`tres d’images et la
qualite´ sensorielle de la viande en particulier la tendrete´.
Mots cle`s: tissu musculaire, tissu conjonctif intramusculaire, tendrete´ de la viande, vision artificielle,
analyse multire´solution, algorithme ”a` trous”, seuillage universel, k-moyennes, re´gression line´aire, re´seaux
de neurones, validation croise´e.
Abstract
The aim of this work is to characterize muscular tissue by evaluating its quality from imaging data.
More precisely, we intend to develop prediction tools of bovine meat tenderness based on artificial vision
process, by studing intramuscular connective tissue, which contributes in a significant manner to the
intrinsic toughness of meat. The images of muscle slices were made using two types of lighting: polarized
white light and ultraviolet. Our contribution to analyze the meat images is based on a multiscale approach.
Two methods of segmentation were proposed, both based on discrete wavelet transform, in particular the
”a` trous” algorithm. The first one is based on the universal thresholding and the second, on the k-means
algorithm applied on the image resulting from the summation of wavelet planes.
Another section of this work deals with parameters extraction and decision. Information retained is the
distribution of considered object sizes of the meat connective network. Statistical tools which are the
linear regression and neural networks were applied on data issued from stages of image processing. The
final model retained for tenderness prediction was determined according to a maximization criterion of
R2. The choice of the number of parameters was based on a cross validation criterion (Leave one out).
Prediction results, derived from data base of the study, are very encouraging highlighting an undoubtedly
correlation between the images parameters and sensory quality of meat particulary tenderness.
Keywords: muscular tissue, intramuscular connective tissue, meat tenderness, artificial vision, multires-
olution analysis, ”a` trous” algorithm, universal thresholding, k-means, linear regression, neural networks,
cross validation.
